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Anotace

Prace se zabyva moznostmi vyuziti frameworku pro rozsifenou realitu
v mobilni hie urené pro sbér radiovych fingerprintd. Cilem je provést resSersi
existujicich feSeni pro rozpoznavani objektii a rozsirenou realitu, a nasledny navrh
pouziti jednoho z frameworkl v dané mobilni hi‘e. Vysledkem této prace by méla byt
mobilni aplikace, rozpoznavajici jednotlivé stitky nachazejici se u u¢eben na budové
FIM. Ddle by aplikace méla mit funkci pro urceni mista, na kterém se Stitek
v nasnimaném obraze redlné nachazi.

Prace je rozdélena do nékolika ¢asti. V prvni ¢asti bude ¢tenar seznamen s jiz
existujicimi knihovnami pro rozsifenou realitu a rozpoznavani objektd, s jejich
moZnostmi, vyhodami a nevyhodami. V druhé c¢asti bude provedena analyza
dostupnych reSeni a samotného vyuZziti konkrétniho frameworku pro danou mobilni
hru. Poté bude nasledovat ¢ast tykajici se navrhu a implementace frameworku do
mobilni aplikace. Vzavéru prace bude cast vénovana testovani spolehlivosti

rozpoznavani objektli a zhodnoceni vysledkii zvoleného feseni.

Annotation
Title: Object Recognition and Augmented Reality

This thesis deals with possibilities of using augmented reality framework in
mobile game designed to collect radio fingerprints. The aim is to research existing
solutions and frameworks for augmented reality and object recognition. Second aim
is to create mobile application that will use one of these frameworks. The result of
this thesis should be a mobile application that can recognize the individual labels at
the doors on FIM building. Next feature of this application will be identification of
label location in the captured image.

This thesis is divided into several parts. In the first part, the reader will be
introduced to augmented reality and image recognition frameworks. There will be
descriped their features, advantages and disadvantages. In the second part, there
will be an analysis of described solutions and usage of choosen framework in an
Android application. Third section is about implementation chosen solution in an

Android application. Next section will be about testing object recognition reliability



of implemented solution. At the end there will be an evaluation of results and

recommendations for next sequel.
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Seznam pojmu

Bottleneck - set hodnot, pomoci kterych klasifikator rozeznava obrazky od sebe
CPU - procesorova jednotka pocitace

CUDA - technologie pro spousténi programi v jazyce C/C++ na grafickém procesoru
od spolecnosti NVidia

Framework - sada programovych koédd poskytujicich néjakou funkcionalitu
z konkrétni oblasti

GPS - druZicovy systém urceny k navigovani a ur¢ovani pozice na Zemi

GPU - graficky procesor (vypocetni ¢ast grafické karty)

Image detection - metoda pro urceni objektu v nasnimaném obraze - Casto téz
image recognition nebo klasifikace obrazu

ImageNet - databaze obrazkl pouzivana k testovani novych modelt

Inference Graph - graf pro odvozovani, vytvoreny z néjakého checkpointu pri
trénovani modelu object detection pti pouZiti frameworku TensorFlow

Object detection - metoda (funkce) frameworku TensorFlow slouZici k urceni
umisténi objektu ve snimaném obraze

OCR - technologie pro prevod obrazu na text

OpenGL - standart specifikujici rozhrani pro tvorbu pocitacové grafiky

PASCAL VOC - format XML dokumentu navrZeny pro obsaZeni dat potiebnych k
detekci objektl

Python - skriptovaci jazyk, ve kterém je napsana vétsSina skriptli pouzivanych pri
praci s frameworkem TensorFlow

Radiovy fingerprint - bezdratové sité dostupné z uzivatelova zarizeni, vyuZziva se
k lokalizaci uZivatele pomoci znamé polohy WiFi siti

Rozsirena realita (AR) - promitnuti virtualnich objekti do realného svéta

SDK - sada vyvojovych nastroji umoznujici tvorbu aplikaci pro néjakou platformu
SLAM - funkce frameworku EasyAR pro sledovani pohybu kamery

Tensor - vicerozmérna matice (napiiklad krychle dat)

TensorBoard - ladici nastroj pro sledovani postupu trénovani v grafickém rozhrani
TensorFlow - framework pro strojové uceni a umélou inteligenci od spole¢nosti

Google



TensorFlow graf - set operaci provadénych s daty a samotnych dat

TFRecord - format binarniho souboru urceného k sekvencnimu cteni velkého
mnozstvi dat

Trénovani modelu - uUprava klasifika¢ni vrstvy modelu tak, aby Klasifikovala
pozadované tridy

XML - format pienosu dat, jednoduse srozumitelny pro ¢lovéka i pro stroj



1 Uvod

Virtudlni a rozsirena realita je novym trendem v oblasti vypocetni techniky.
Aplikace zamérené na rozsirenou nebo virtualni realitu zaZivaji velky rozmach, at
jiz v oblasti zabavniho primyslu, vyvoji redlnych zatizeni, vyuce nebo v mediciné.
Vyuziti rozSirené reality prinasi nové moznosti zejména v tom, Ze objekty nemusi
byt pouze nacrty ve virtualnim svété, ale je mozné si tyto objekty zobrazit primo na
realném misté, kde se ve vysledku budou nachazet.

Dtive byla rozsifena realita dostupna pouze velkym spole¢nostem, napriklad
automobilovym firmam pri vyvoji vozidel. Velké mnoZstvi lidi dnes vSak jiZ vlastni
chytry mobilni telefon, tablet nebo pocitac¢ s dostatecnym vykonem. Diky zvySovani
vykonu téchto zarizeni a zlepSovani kvality a presnosti senzorti, i vlevnéjsSich
zarizenich, dochazi k rozsireni rozsirené reality i mezi béZnou verejnost.

Rozsifena realita je stale vice vyuzivana v oblasti herniho primyslu. Hry pro
rozsifenou realitu lze kombinovat s vyuZzitim geolokace, jako tomu bylo naprtiklad u
uspésného titulu Pokémon GO. Tyto hry vyuzivaji redlné prostiedi svéta. Mapou hry
se stava redlnid mapa svéta a redlné body zajmu se stavaji elementy hry. Napriklad
ve vySe zminéném titulu Pokémon GO je nékde na redlné mapé v okoli hrace
pokémon, kterého, pokud chce hrac chytit a ziskat do své sbirky, tak musi najit.
Najde ho tak, Ze ptijde podle aplikace realnym svétem az na misto, kde se pokémon
nachazi a hodi na néj pokéball. [1]

Dal$i hry pracujici s rozSifenou realitou jsou naprtiklad sci-fi hra Ingress,
obdoba Pokémon Go s dinosaury DinoMess, nebo Friendly Fire!: hra s ochranou
zakladny podobna Clash of Clans, s tim rozdilem, Ze se odehrava v redlném svété.
Dal$im ptikladem je ekonomicka simulace Resources. Garfield GO jako dal$i obdoba
titulu Pokémon GO a mnoho dalSich. [2]

Jednim z prikladl pouziti rozsifené reality v designerstvi a obchodé je
aplikace lkea Places. lkea Places je aplikace od prodejce nabytku lkea, urcena
k prochazeni katalogu s moznosti vyzkouset si produkt primo v prostoru vlastniho
bytu. Kazdy produkt ma své rozmeéry a aplikace na zakladé dat ze senzorii pocit3,
jaké jsou priblizné vzdalenosti v prostoru, a nasledné do néj umisti dany kus

nabytku. [3]



Prace bude rozdélena do nékolika Casti. Nejprve bude vysvétleno, co je
vlastné rozsirena realita a ¢im se liSi od virtudlni reality. Poté bude provedena
reserSe dostupnych frameworkd pro rozpoznavani objektd a rozsifenou realitu.
Nasledovat bude uvod do neuronovych siti, které se ¢asto pouZzivaji ke klasifikaci
obrazu. V dalsi ¢asti bude provedena analyza poZadované funkcionality vysledné
aplikace a navrh jejiho reseni. Predposledni kapitola se bude tykat implementace
feseni pro rozpoznavani Stitki ve vybraném frameworku a tvorbu aplikace pro
operacni systém Android, ktera bude vybrany framework vyuzivat. V posledni ¢asti
prace bude zhodnoceni vysledkd implementované aplikace a doporuceni pro mozné
pokracovani prace.

Prakticka Cast prace je uzce provazana s teoretickou c¢asti. Z divodu
logickych souvislosti a navaznosti nékterych teoretickych ¢asti na vybrané reseni,

s vz

jsou nékteré teoretické pojmy vysvétlovany az v praktické ¢asti prace.

2 Cil prace

Cilem prace je provést analyzu existujicich reSeni pro rozsifenou realitu
v mobilnich aplikacich pro operacni systém Android. Z existujicich feSeni nékteré
vybrat a vytvorit vzorovou aplikaci vyuzivajici tento framework k rozpoznavani
Stitki u Skolnich uceben v budové ]J. Druhym cilem aplikace je, aby dokazala
rozpoznat, v které ¢asti snimaného obrazu se Stitek nachazi a tuto oblast oznacit.

Vysledkem by mélo byt feSeni vyuzivajici framework pro rozsifenou realitu a
rozpoznavani obrazkd. Toto feSeni ma byt implementovano v mobilni aplikaci pro
operacni systém Android. Vysledek této prace muize byt nasledné pouzit v mobilni
hie, zamérené na ziskavani radiovych fingerprintti, ktera mize vyuzivat vysledky
této prace k urCeni umisténi Stitku pro zobrazeni herniho objektu a rozpoznani

konkrétniho stitku k urceni lokace hrace.

3 Dostupné knihovny a frameworky

Diky stale stoupajicimu zajmu o rozSifenou realitu vzniklo jiZz mnoho
softwarovych frameworki, které se rozsirenou realitou zabyvaji. Pro tuto praci jsou
dilezité zejména frameworky, které lze pouZit v mobilni aplikaci pro operacni

systém Android. S nékterymi z nich seznamuje nasledujici ¢ast prace.



3.1 Virtualni realita

Za virtualni realitu 1ze povaZovat pohled nebo interakci uZivatele s pocitaCem
vytvorenym prostiredim. Virtualni realita je ¢asto spojovana s tim, Ze uZivatelé nosi
specialni helmy a rukavice. Nemusi to vSak tak nutné byt. Jednoducha projekce na
velkou obrazovku je také jistou formou virtualni reality. [4] V dneSni dobé se vSak o
virtualni realité nejcastéji mluvi pravé ve spojeni se specidlnimi brylemi pro

virtualni realitu nebo celym headsetem.

3.2 RozSirena realita

Pod pojmem rozsifena realita si miizeme predstavit redlné prostiedi,
rozsitené o néjaké virtualni objekty. Tyto objekty pak mohou byt, zejména ve hrach,
piedstavovany pomoci interaktivnich prvki.

Nejvétsi uplatnéni ma rozsirena realita na snadno prenosnych zarizenich,
nebo specialnich brylich pro rozsifrenou realitu. Pfedpokladem pro rozsifenou
realitu je propojeni virtudlniho prostiedi sredlnym. Je tedy nutnd jakasi
prihlednost displeje. Té se docili pomoci zadni Cocky fotoaparatu, ktera snima
realné prostredi za telefonem. Tento obraz slouZi jako podklad pro virtualni
prostredi. Na zakladé analyzy tohoto podkladu dochazi k vytvoreni virtudlniho
prostredi, které se prekresli do vrchni vrstvy pred nasnimané realné prostredi. Tim
se dosahne cileného efektu, kterym je zobrazeni virtualnich objekti v realném svété.

,Cilem rozsirené reality je zjednoduSovani Zivota uzivatelli prinesenim
virtudlnich informaci nejen kbezprostfednimu okoli, ale také kjakémukoliv

nepiimému pohledu na prostiredi realného svéta (jako napriklad video live stream).”

[5]

3.3 Rozdil mezi rozsirenou a virtualni realitou

RozSirena realita je, na rozdil od virtualni, zaloZena na vyuziti kamery zarizeni
ke snimani realného prostredi, nebo na vyuziti lokalizaCnich sluZeb, které umoznuji
urcit presnou polohu uZivatele v prostredi. To se vyuZiva zejména u aplikaci
zamérenych na venkovni lokalizaci, jako napriklad u hry Pokémon Go.

Zakladnim rozdilem mezi rozsifenou a virtualni realitou je tedy snimani

okolniho prostiedi. Ve virtudlni realité dochazi k tomu, Ze za pomoci riiznych



senzort pohybu dochazi k prenosu téchto vjemi do zatizeni, které je schopno tyto
vjemy prijmout a zpracovat. Ve specialnich aplikacich, které umoziuji ovladani
pomoci virtudlni reality pak dochazi k tomu, Ze umisténi a akce pozorovatele jsou
Fizeny na zakladé téchto vjemu.

Druhym rozdilem z hlediska pouZzivani, je rozdil vtom, co pfi pouzivani
uzivatel vidi. Pii pouziti rozsirené reality vidi okolni prostiedi s néjakymi objekty
navic, kdezto ve virtualni realité je naopak cilem, aby okolni prostiedi do zazitku
zasahovalo co nejméné. Dochazi zde tedy k co nejvétSimu utlumu okolniho zvuku a

obrazu, pro co nejvérohodnéjsi zazitek z pocitu virtualniho prostiedi.
3.4 Frameworky pro rozsirenou realitu

3.4.1 Vuforia

Jednim z ¢asto vyuzivanych frameworkl pro rozsifenou realitu je prave
Vuforia. Umozinuje implementaci rozsifené reality pro operacni systémy Android,
i0S a UWP aplikace pro operacni systém Windows. Vuforia je placeny framework,
ale pti dodrZeni urcitych podminek ji Ize s ur¢itymi omezenimi provozovat i zdarma.

Vuforia je v zakladu integrovana do Unity, nebo ji lze doinstalovat. Diky této
integraci je docileno snazsiho vyvoje aplikaci a her vyuZivajici tyto dvé technologie
dohromady. [6]
3D objektii podle jejich tvaru, rozpoznavani obrazki, vicerozmérnych objektt podle
jejich vzhledu z riiznych uhl{, rozpoznavani objektd a znacky takzvané VuMarks. [6]

Rozpoznavani 3D objektl podle tvaru predpoklada, Ze objekty se nepohybuiji,
jsou vicebarevné. Dale je dullezité, aby model byl dostatecné komplexni a presné
odpovidal realnému objektu. Realny objekt tedy nesmi byt deformovatelny. Vuforia
sice slibuje rozpoznani objektu i pfi urcité odchylce od modelu. Se vzristajici
odchylkou také vzriista netispésnost detekce.

Rozpoznavani obrazki je funkci frameworku Vuforia, kterd slouZzi
k rozpoznavani 2D objektl. Z fotografii objektt 1ze sestavit databazi objektt, ktera

poté slouZzi frameworku Vuforia k jejich rozpoznavanti.



Rozpoznavani 3D objekti je velmi podobné rozpoznavani obrazki. Rozdil je
v tom, Ze u 3D objektu se pro identifikaci objektu vyuziva vice obrazkil zarover.
Konkrétné lze tuto funkci vyuZit napriklad pro identifikaci riiznych krabic, které
maji na kazdé sténé jiny obsah.

VuMark znacka je ve své podstaté velmi podobna ¢arovému kédu nebo QR
koédu. Rozdil mezi VuMark a detekci obrazki je zejména v tom, Ze VuMark znacky
mohou slouZzit i kidentifikaci dvou stejné vyhliZejicich objektd. Rozdil oproti
carovym a QR kédim je ve vzhledu VuMark znacek, ktery je témér neomezeny,

protoZze zavisi na fantazii tviirce. [6]

3.4.2 EasyAR

EasyAR je framework pro rozSifenou realitu od spolec¢nosti VisionStar
Information Technology (Shanghai) Co., Ltd. EasyAR ma dvé zakladni

implementace:

1. EasyAR CRS (Cloud Recognition Service), jakoZto webova sluzba urc¢ena
pro vysoce Skalovatelné databaze objekti, které by se Spatné udrzovaly
pfimo v zarizenich, kterd aplikaci vytvorenou za pouziti tohoto
frameworku budou provozovat.

2. Druhou implementaci je EasyAR SDK, slouzici ksamostatné

implementaci vyvojarem aplikace.

Mezi funkcionality EasyAR patti API pro jazyky C, C++, podpora pro Android,
i0S, Windows, Mac OS, podpora Frameworku Unity 3D, podpora skenovani QR kadij,
HW akcelerace, sledovani obrazk, sledovani vice objektl najednou, sledovani 3D
objekti, detekce a sledovani objektl rtznych typt zaroven a funkce SLAM1,

EasyAR ma v pripadé pouZiti implementace SDK i verzi zdarma, ktera oproti
placené verzi postrada nékteré pokrocilejsi funkcionality (naptiklad funkci SLAM a

sledovani 3D objektii). [7]

1 Funkce pro sledovani pozice kamery



3.4.3 ARToolkit

ARToolkit je multiplatformni opensource framework pro rozsifenou realitu.
Mezi jeho klicové vlastnosti spada modularnost kédu pro snadnéjsi pouziti. Podpora
vSech nejrozsifenéjsich platforem. Pro operacni systémy iOS, Android, Windows,
Linux a MacOS existuji zkompilovand SDK pripravend k pouziti v aplikacich
vyuzivajicich ARToolkit. Zaméreni na mobilni telefony - podpora OpenGL ES2.x,
integrace s GPS a kompasem a automaticka kalibrace kamery. ARToolkit obsahuje
také podporu pro pouZiti v chytrych brylich. [8]

Podporované funkce jsou sledovani objektli, silnd podpora Kkalibrace
fotoaparatu, neprerusované sledovani a podpora dvoji kamery. Podpora vice jazyki.
Framework je samoziejmé optimalizovan pro mobilni zarizeni a je moZné ho pouzit

v aplikacich naprogramovanych v Unity3D.

3.4.4 TensorFlow

TensorFlow je opensource softwarova knihovna pro numerické vypocty
pouzivajici grafy toku dat. TensorFlow bylo plivodné vyvijeno védci a inZenyry
pracujicimi ve firmé Google v takzvaném Google Brain tymu ve vyzkumné skupiné
Googlu pro vyvoj strojové inteligence a strojového uceni. Systém byl vyvinut pro
ucely strojového uceni a vyzkumu neuronovych siti. Navrh TensorFlow je vSak
dostatecné obecny pro moznost pouziti ve velké skale jinych obort. [9]

Mezi spolecnosti, které vyuZivaji TensorFlow se radi velikani jako NVidia,
Airbnb, Intel, Google, Xiaomi, Qualcomm, Twitter, ebay, SAP a dalsi. [9]

TensorFlow ma Sirokou podporu opensource komunity, diky které ma veliké
mnozstvi podporovanych funkci. Oproti predchozim frameworkiim to neni Cisté
framework ur€eny pro rozsifenou realitu. Ma aplikace jak v rozsifené realité
(rozpoznavani objekti z2D obrazu) tak i voblastech neuronovych siti,

rozpoznavani zvukd, reSeni matematickych rovnic, OCR a dalSich.

3.4.4.1 Graftoku dat
Graf toku dat je objekt, slouzici k zndzornéni zavislosti mezi jednotlivymi
operacemi - k znazornéni tokt dat mezi jednotlivymi uzly grafu. V programovani se

tento objekt vyuZziva v paralelnim zpracovani dat. Jednotlivé uzly grafu reprezentuji



vypocetni jednotky a hrany mezi uzly reprezentuji data, ktera vstupuji do uzlu nebo
z néj vystupuji ven. [10]

V TensorFlow to funguje tak, Ze nejprve je nadefinovan graf toku dat a poté
je vytvoreno TensorFlow sezeni ke spousténi casti grafu na jednotlivych

procesorech pro zajisténi paralelniho zpracovani. [10]

3.5 Neuronoveé sité

Pti praci s TensorFlow se velmi ¢asto vyuziva model umélych neuronovych
siti. Struktura neuronové sité je podobna strukture grafu toku dat. Jedna se o
vypocetni model, ktery vychazi z fungovani biologickych struktur.

Z neurologického vyzkumu vyplyva, Ze lidsky mozek je informace
zpracovavajici sit tvorend komplexnim vzajemnym propojenim obrovského
mnozstvi zakladnich jednotek (neuronti). Tento systém je komplikovany, nelinearni,
neurcity, a ma velmi paralelni mechanismy zpracovani. Kazdy neuron je jednoducha
vypocetni jednotka, kterd se nachazi vnéjakém stavu, ur¢eném nastavenim
samotného neuronu i okolnim prostfedim. Zaroven ma kazdy neuron konkrétni
mechanismus, kterym zpracuje vstupni informace na vystup. [11]

Uméla neuronova sit' je zaloZena na stejném principu. Sklada se z umélych
neuront, které jsou vzajemné propojené a piedavaji si signaly, které transformuji
pomoci urcenych prenosovych funkci. Kazdy neuron ma vzdy nékolik vstupd, ale
pouze jeden vystup. Vstupy jsou bud’ podnéty z vnéjsiho okoli, nebo vystupy z jinych
neuront. Kazdy vstup ma urc¢enou vahu tohoto vstupu. Kazdy neuron ma pak
urc¢enou prahovou hodnotu, pfi jejimz prekonani je aktivovana pirechodova funkce

a vygenerovan vystup. [12] Obrazek 1 zobrazuje model umélého neuronu.

vstup 1 —\

vaha w1
vstup 2 —~_
vaha w2 /’
* * vystup
vaha N prechodova funkce
Ve e (sigmoida)

prahova hodnota &

Obrazek 1 Model umélého neuronu [12]



3.5.1 Uceni neuronové sité

,Cilem uceni neuronové sité je nastavit vahy modelu neuronové sité tak, aby
vytvarely spravnou odezvu vystupniho signalu na dany signal vstupu®. [12]

Existuji dvé metody uceni neuronové site:

1. Ucéeni s ucitelem

2. Uceni bez ucitele

Pii uceni s ucitelem se pouziva zpétna vazba. Cilem je co nejpresnéji sit naucit
rozpoznavat vzor. Pfi uceni s ucitelem se tedy pouZziva vzorl jako kontrolniho
mechanismu. Aktualnimu stavu sité je na vstup poskytnut vzor a zjiStén vysledek.
Z urceného a pozadovaného vysledku se zjisti chyba. V priibéhu uceni dochazi ke
zménam vah a prahl u jednotlivych neurond, scilem snizit hodnotu chyby.
V principu uceni bez ucitele k této kontrole nedochazi. [12]

Trénovaci data se pfi uceni rozdéluji do tii skupin - u€ebni, ovérovaci a testovaci.
Na zacatku jsou nastaveny vahy celé sité na néjakou hodnotu (bud ndhodnou nebo
pro vSechny vstupy stejnou) a v pribéhu uceni dochazi k ipravam téchto hodnot.

[12]

3.5.2 Konvoluc¢ni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité jsou specializovanym typem neuronovych siti,
urcenym ke zpracovani dat, ktera maji formu miizky (2D) [13]. Z toho dlvodu se
vyuzivaji v oblasti zpracovani obrazu. Konvoluce emuluje stimul neuronu na
vizualni podnét. Kazdy neuron zpracovava pouze data z oblasti, ktera mu naleZi.
[14]

Pti zpracovani obrazu je to tak, Ze prvni vrstvou na vstupu je cely obraz, kde
kazdy pixel je jeden neuron, dal$i vrstva dostane na vstupu nékolik téchto neuront,
dochazi tedy k segmentaci obrazu na mensi casti. V kazdé nasledujici vrstvé se
pracuje s kombinaci vysledkli z téchto malych c¢asti. Dojde ktomu, Ze obraz je
rozsegmentovan na malé casti, na né je aplikovan konvolu¢ni filtr. Vysledkem celé

sité je poté vektor obsahujici skore jednotlivych klasifikovanych trid. [14]



3.5.2.1 Pooling

V konvolu¢nich neuronovych sitich se pouZiva metody sdruZovani (pooling)
pro zvyraznéni charakteristickych rysa dat. Sdruzovani funguje tak, Ze na vstupni
data se aplikuje maska o néjakém rozméru (napriklad 2x2) a s daty na vstupu se
provede néjaka operace jejiz vystupem je jedna hodnota (tedy 1x1). [15]

PouZzivd se max-pooling a avg-pooling. Max-pooling, funguje na principu
hledani maximalni hodnoty, avg-pooling z dat spocita primér. Obé metody slouzi
k zvyraznéni charakteristickych ryst vstupu, s tim, Ze max-pooling je extrémné;jsi

metodou.

3.5.3 Vicevrstvé a modularni neuronové sité

Vicevrstva neuronova sit se sklada z vice vrstev neurond, tedy vystupy
neuront z jedné vrstvy jsou vstupy do dalsi vrstvy. Mezi vstupni a vystupni vrstvou
je tedy jedna nebo nékolik dalSich vrstev, které si navzajem piedavaji data. [12]

Modularni neuronova sit se sklada z vice mensich siti, které mezi sebou bud’
soupefi, nebo spolupracuji pti reseni problému. Pfikladem moduldrni neuronové

sité je sit Inception.

3.5.4 Trénovani sité na vlastni data

Modely pro detekci obrazu v dnesni dobé maji miliony parametri a k jejich
tvorbé je potreba obrovské mnozstvi trénovacich dat i vypocetniho vykonu (stovky
i vice hodin prace grafické karty). Je tedy témér nemozné vytvorit model od zakladu
bez tymu lidi, ktefi na tvorbé modelu pracuji a bez specialnich servert obsahujicich
nékolik grafickych karet pro vypocty. [16]

Vzhledem k obrovské vypocetni i lidské narocnosti tvorby modelu od
naprostého zakladu se ktrénovani modelu pro vlastni potfeby vyuZziva princip
preneseného uceni (transfer learning). Transfer learning je technika, ktera velmi
sniZuje naroc¢nost na lidskou praci a zejména na vypocetni vykon diky tomu, Ze jako
vstup vyuziva néjaky jiz natrénovany model a model pretrénuje na vlastni data. [16]

Nevyhodou preneseného uceni je to, Ze vysledny model neni tak kvalitni a
presny jako model, ktery by byl vytvoreny od nuly. I presto je vSak prekvapivé

efektivni pro mnoho aplikaci [16]. Vyhodou trénovani pomoci pfeneseného uceni je,



ze nevyzaduje miliony ucicich obrazkl a na prlimérné grafické karté trva desitky
minut aZ nékolik hodin.

K trénovani modelli pouZitych v této praci tedy bude vyuzivano techniky
preneseného uceni, diky které bude moZné otestovat vice moznych variant modelu

a urcit tak nejspolehlivéjsi variantu.

3.5.5 Inception

Model Inception byl vyvinut firmou Google jako ukazka vykonného modelu
pro vyzvu ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge, scilem byt
vypocetné efektivnéjsi nez ostatni vyzyvatelé, kteri se této vyzvy ucastnili [17]. Sit
vtéto vyzvé dosahla dspéchu a stala se novym milnikem pokroku v oblasti
rozpoznavani obrazu. Sit Inception prinesla dramatické zlepSeni v moZnostech
klasifikace a detekce obrazu, a to nejen diky zvySeni vykonu hardwaru, ale také diky
pouziti novych myslenek a algoritmt. Diraz byl kladen také na vypocetni naro¢nost
a spotrebu paméti. [18]

Predchozi konvolu¢ni neuronové sité mély typicky standardni strukturu, a to
vrstvené konvolucni vrstvy (s moznosti doplnéni o normalizaci kontrastu a max-
pooling), nasledované plné propojenymi vrstvami. Cestou, jak vylepsit tyto
standardni sité bylo jejich zvétSovani, prohlubovani (pridavani dalsich vrstev) a
rozSirovani (pridani vypocetnich jednotek na vrstvu). V tomto ptipadé vSak nastava
problém svypocetni a pamétovou narocnosti. Jako mozné feSeni se ukazuje
vytvoreni architektury, kde nebudou vrstvy navzajem plné propojené. DneSni
hardware ale neni dostatecné vykonny pro zpracovani ridkych datovych struktur,
takZe zatim se nevyplati jejich pouZiti. Pfisla na radu otazka, jestli by nebylo mozné
néjakym zptsobem pouzit aktualni hardware pro zpracovani ridkych datovych
struktur bez ztraty vykonu. [18]

Odpovéd nakonec tvilrci nalezli v literatufe zabyvajici se pocitanim
s Ffidkymi maticemi, kterd naznacuje, Ze v pripadé shlukovani ridké matice do
mensich hustych submatic je moZzné dosahnout srovnatelné rychlosti vypocti
zejména pri nasobeni téchto matic. Sit' Inception téchto teorii vyuziva a aplikuje je

do praxe. [18]
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Hlavnim problémem v oblasti konvoluénich siti je rozhodnuti, jaka konvoluce
bude z hlediska vysledki nejlepsi. Hlavni myslenkou sité Inception, je nechat o tom
rozhodnout samotnou sit. Druhou specialitou je modularnost, kdy cela sit' se sklada
z univerzalnich moduli. Obrazek 2 zobrazuje strukturu jednoho Inception modulu.
Kazdy modul sité Inception tedy provede vSechny konvoluce. V Inception byly
konvoluce omezeny na 1x1, 3x3 a 5x5. JeSté se pocita max-pooling pro situaci, Ze by
byl vyhodnéjsi operaci. Vysledkem tohoto modulu je vektor, ktery slouZzi jako vstup
do dalstho modulu. Konvoluce 1x1 se zde nachazi pro redukci vypocetni naroc¢nosti

pomoci sniZeni hloubky vektoru. [18]

Filter
concatenation
—
__,.-f"‘ 3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions
1x1 convolutions 3 4 i
'\ 1x1 convolutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

— L |

Previous layer

Obrazek 2 Modul sité Inception [18]

KaZzda jedna vypocetni jednotka (neuron) zpracovava ¢ast obrazu. Na vstupu
je obraz o rozmérech 299x299 pixeli s hloubkou 24 bitti (3 bajty - kazdy pro jednu
barvu modelu RGB). [17]

Obrazek 3 ukazuje architekturu modelu Inception. Jednotlivé barvy blokt
oznacuji operaci, ktera je se vstupnimi daty provadéna. Zluta barva reprezentuje
konvoluci, svétle modra avg-pooling, zelena max pooling, oranZova spojeni vystupt
do jednoho vektoru, modra barva oznacuje dropout (metoda regulace sité, odiezava
spojeni mezi nékterymi neurony). Fialova barva znaci plné propojenou vrstvu, ktera
slouZi k urceni tiidy, do které objekt patri, a Cervena vsrtva je vrstva softmax (ktera

slouZzi k urceni pravdépodobnosti, s jakou patii objekt do dané tridy). Softmax je
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matematicka operace, kterd transformuje vektor tak aby jeho prvky patrily do
intervalu (0,1) a jejich soucet byl dohromady 1.

Na obrazku je moZno vidét oznacenou ¢ast, které se tyka trénovani vlastnich
dat, tato Cast jsou pouze posledni 3 bloky, tedy zejména plné propojena fialova

vrstva urcujici provazani mezi hodnotami vystupniho vektoru a klasifikované tridy.

- @ & Rawimages
& Feature extraction part

]

Feature vectors

w\only this part. J Preprocessing

Classification part

Obrazek 3 Model Inception [17]

L)

3.5.6 MobileNet

Cilem modelu MobileNet bylo vytvoftit rychlou neuronovou sit. MobileNet je
vysoce efektivni model urfeny pro mobilni zatizeni. PouZivd datovy stream
s pouzitim depth-wise konvoluci. MobileNet sité se primarné zaméruji na rychlost.
[19]

Depth-wise konvoluce znamena, Ze jeden filtr se aplikuje na kazdy vstupni
kanal, vstupni vektor je tedy rozdélen na jednotlivé kanaly, na které je aplikovan
konvolu¢ni filtr. Nasleduje point-wise konvoluce, ktera vysledky depth-wise
konvoluce opét spoji do jednoho vektoru. Klasicka konvoluce provadi obé tyto
operace v jednom kroku. Diky rozdéleni se sniZuje vypocetni naroc¢nost i velikost
modelu. [19]

Cela sit’ MobileNet se pak sklada z oddélenych depth-wise konvoluci, kromé

prvni vrstvy, ktera je plné konvoluc¢ni. Tyto vrstvy jsou postupné poskladané za
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sebou. MobileNet ma celkem 28 vrstev. Obrazek 4 zobrazuje cast architektury

MobileNet. Je zde vidét Ze se stiidaji 3x3 a 1x1 konvoluce.
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Obrazek 4 Model Mobilenet [35]
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4 Analyza a navrh feseni

4.1 Analyza

4.1.1 Pozadovana funkcionalita

Cilem prace je vytvorit aplikaci, ktera zvladne rozpoznavat stitky u u¢eben na
budové ] Univerzity Hradec Kralové a dokaZe urcit jejich polohu v nasnimaném

obraze. Aplikace tedy musi mit implementovany 3 zakladni funkce.

1. Snimani okoli za pomoci ¢ocky fotoaparatu zarizeni
2. Rozpoznavani objektd v nasnimaném obraze

3. Urceni polohy objektu v nasnimaném obraze

4.1.1.1 Snimani okoli za pomoci ¢ocky fotoaparatu zarizeni

Fotoaparat zarizeni bude slouZit jako propojka mezi virtualnim a realnym
svetem. Zakladnim predpokladem pro rozsifenou realitu bude zobrazeni

virtualniho objektu vrealném prostredi. Kamera zde tedy slouZi k zobrazeni
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realného prostredi. Zaroven se snimanim a zobrazovanim realného prostredi na
displeji telefonu vSak kamera slouZi jesté kdalSimu ucelu, a to k nasnimani
obrazovych dat pro hledani a rozpoznavani objektli za pomoci nékterého z vyse

uvedenych frameworkd.

4.1.1.2 Rozpoznavani objekti

Rozpoznavanymi objekty v obraze budou Stitky oznacujici u¢ebny na budové
J. Skolni $titky u u¢eben jsou nékolika druhii - $titky obrazové (napiiklad $atny, WC,
kuchymika). Ukazku stitku u Satny zobrazuje Obrazek 5.

Obrazek 5 Stitek obrazovy - $atna

Dale se ve Skole nachazi stitky textové malé (sklad, tiskarna, rozvody

elektriny), priklad takového Stitku zobrazuje Obrazek 6.
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Obrazek 6 Stitek textovy maly (sklad, tiskarna)

Obrazek 7 zobrazuje dalsi typ Stitku, ktery lze nalézt v budové FIM nejcastéji,

v7s v

a to stitky velké s rozvrhem (Stitky u uceben). Jesté se zde vyskytuji mensi Stitky se

jmény u kancelari zaméstnancii univerzity, ukazkou takového stitku je Obrazek 8.

Obrazek 7 Stitek u uéebny
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Obrazek 8 Stitek maly - kancelar

Zasadnim problémem u $kolnich stitkd je velmi mala rozdilnost mezi témito
Stitky. Naptiklad Stitky u WC a u¢ebny se od sebe sice 1isi velmi, ale rozdil mezi Stitky
jednotlivych uceben je velmi maly. Zakladnim problémem, ktery bude pouzity
framework muset zvladnout vyteSit je tedy prace svelkym mnoZstvim témér
totoZnych dat.

DalS$im problémem je nutnost objekt rozpoznat dostatecné rychle, protoZe
plijde o kamerovy zdznam. Framework tedy musi rozpoznat objekty v obraze v tak
kratkém case, v jakém to jen bude moZné. VSechny vyse uvedené frameworky jsou

vSak k tomuto ucelu navrzeny a nemélo by jim to tedy cinit vétsi potiZe.

4.1.1.3 Urceni polohy objektu

Tretim ukolem aplikace je rozpoznat, na kterém misté v nasnimaném obraze
se hledany objekt nachazi. Aplikace by tedy méla umét urcit souradnice, na kterych
se objekt nachazi. Cilem je urceni obdélniku, v kterém objekt leZi.

Tento obdélnik je poté mozno vyuzit v mobilni hie, pro kterou bude tato
prace vzorem, jako umisténi néjakého herniho objektu (truhly scennym
predmétem, 1ékarnicky, Zivotu navic nebo naptiklad postupu do dalsi Urovné).

Vyuziti polohy objektu bude jiz zaviset na fantazii tvlirce dané hry.
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4.2 Navrh reseni

4.2.1 Rozpoznavani objekti

Pro rozpoznavani objektli je nutné vybrat jeden z frameworkd, popsanych
v ¢asti Analyza. Na zakladé analyzy funkcionalit jednotlivych frameworkl byl
vybran framework TensorFlow. To zejména z dlivodu, Ze diky tomu, Ze TensorFlow
neni primo urceny pro rozSirenou realitu, tak umoziuje Sirokou $kalu analyzy
a efekt hry pro tuto praci neni tolik podstatny.

Stitky se od sebe piilis nelisi a ztohoto divodu bohuzel nelze pouzit
framework Vuforia, ktery v dobé psani této prace funguje na principu rozpoznavani
obrazkl z databaze, kterda je vytvofena ve webovém rozhrani. V popisované
databazi jsou nahrany jednotlivé obrazky, které ma Vuforia zvladnout rozpoznat.
Bohuzel pro kazdy objekt, je zde pouze jeden obrazek, coz vzhledem k velmi vysoké
podobnosti Stitkl u uceben, neni mozné pouzit.

Hlubsi analyzou bylo zjisténo, Ze Vuforia pro rozpoznavani obrazkd,
potiebuje, aby se od sebe jednotlivé obrazky lisily alespon o 30 %. Vzhledem k tomu,
zZe jeden typ Skolnich stitkl se od sebe lisi pouze cCisly, napsanymi na Stitku, nelze

Vuforii pouZzit.

4.2.1.1 Ziskavani ucicich dat

Rozpoznavani obrazkdi pomoci frameworku TensorFlow vyzaduje urcité
mnozstvi dat, ktera je nutno poskytnout pro vytvoreni modelu. U¢enim nebo také
trénovanim modelu se v pripadé této prace mysli pouZiti nékterého z existujicich
modelli pro rozpoznavani obrazki a pretrénovani jeho vrstvy na vlastni set obrazka.
Nedochazi tedy kdefinici celého modelu od nuly, ale kvyuziti existujictho a
pretrénovani jeho posledni vrstvy.

Ktomuto pretrénovani je potreba urcité mnoZstvi dat reprezentujicich
jednotlivé stitky. Pro kazdy rozpoznavany Stitek je dilezité mit velké mnozstvi jeho

fotografii, a to z rliznych Ghl{, pti riizné intenzité osvétleni a v riznych kvalitach.
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4.2.1.2 Pouziti TensorFlow

Po ziskani trénovacich dat v dostatecném mnozstvi, je potieba tato data
rozdélit do jednotlivych trid (Stitk(). Pro TensorFlow Image Detection funkci je
potieba aby v kazdé tridé byl stejny pocet trénovacich vzorkil a zarovei aby pro
kazdou tiidu bylo k dispozici alespon 30 obrazki. Se vzristajicim poctem kvalitnich
trénovacich dat dochdazi krlstu spolehlivosti rozpoznavani konkrétniho Stitku.
Vzhledem kvelmi malé rozdilnosti Stitkli je potfeba aby vzorovych dat bylo

dostate¢né mnozstvi a v dostatec¢né kvaliteé.

4.2.2 Urceni polohy objektu v obraze

Dalsi funkci, kterou by méla vysledna aplikace umét je urceni polohy, na které
se nachazi konkrétni Stitek v nasnimaném obraze.

Nékteré frameworky pro rozsirenou realitu, jako napriklad Vuforia, umi
piimo do prostoru néjakého rozpoznaného redlného objektu zobrazit virtudlni
objekt. Nékteré umoziuji i sledovat pohyb fotoaparatu 3D prostorem a podle toho
spravné rotovat objekt v obraze, aby nedochazelo k jeho deformacim a vypadal, Ze
je stale najednom misté. Z analyzy popsané vyse vSak vychazi, Ze framework Vuforia
bohuZel neni vhodny na rozpoznavani malo odliSnych obrazi a nelze tedy pouzit
v nami poZadované aplikaci.

Diky Siroké Skale pouzZiti byl zvolen framework TensorFlow. Nad
frameworkem TensorFlow jsou postaveny neuronové sité, které umoZnuji
rozpozndvani objektli a urceni polohy, kde se objekt nachazi. Funkce pro

rozpoznavani obrazkil se nazyva TensorFlow Image Detection.

4.2.2.1 TensorFlow - image detection

Image detection je funkce implementovana v TensorFlow slouZici pro
detekci obrazki. Umoznuje na zakladé obrazu najit, co se v obraze nachazi a s jakou
pravdépodobnosti jde o dany objekt. Tato funkce v3ak jiZ nema implementovano
rozpoznani piresné sekce obrazku, ve které se dany objekt nachazi. Okolni objekty
v nasnimaném obraze jsou tedy rusici elementy.

Tato funkce je urCena pro analyzu obrazku jako celku, a lze pomoci ni tedy

rozpoznavat napriklad jestli je venku jasno nebo zataZeno, jestli obraz je z mésta
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nebo z prirody, nebo urcit ro¢ni obdobi. Cilem vyvijené aplikace je i urcit, v kterém
misté snimaného obrazu se vysledny objekt nachazi k cemuz slouZzi dalSi funkce

TensorFlow nazvana TensorFlow object detection.

4.2.2.2 TensorFlow - object detection

Object detection je funkce TensorFlow, kterd umoZiiuje v nasnimaném
obraze hledat vice objekti, neZ jen rozpoznavat co se na obraze s jakou
pravdépodobnosti nachazi. Tato funkce jiZ umi i ohranicit nalezené objekty a vypsat

informaci, o ktery objekt se s nejvyssi pravdépodobnosti jedna.

5 Implementace

Implementace vysledné aplikace se déli na 3 zakladni c¢asti. Nejprve je nutno
ziskat data (v tomto pripadé fotografie) stitkli u u¢eben, které ma vysledna aplikace
zvladnout rozpoznat. Po nafoceni Stitkli vrlznych rozliSenich a za rGznych
podminek je nutné vSechny fotografie rozdélit do jednotlivych tfid.

Po ziskani a rozdéleni dat nasleduje nejslozitéjsi ¢ast, a to cely proces, kterym
se z fotografii rozdélenych do trid pretvori tato data do modelu pro TensorFlow.

Vygenerovany pretrénovany model je poté nutné provazat do aplikace pro

operacni systém Android.

5.1 Ziskavani a klasifikace trénovacich dat

Pro to, aby bylo moZné vytvorit model na zadkladé existujici neuronoveé sité je
nejprve nutné ziskat dostatecné mnozstvi trénovacich dat (v tomto pripadé
fotografif sStitk(). Tyto fotografie je nasledné potieba rozdélit do trid, které budou

klasifikovany.

5.1.1 Ziskavani dat

K ziskdvani trénovacich dat (fotografii Stitki) bude pouzit fotoaparat
mobilniho telefonu autora prace. Vzhledem k potrebé velkého mnoZstvi témér
stejnych fotografii bude vyuzito nahravani stitkd ve video formatu. Pro kazdy stitek

vznikne vlastni video, coZ usnadni pozdéjsi rozdélovani snimki do trid.

19



Pi nataceni videa stitku, bude telefonem pohybovano postupné do rtiznych
smérl i uhlG natoCeni smérem ke S$titku. Diky ¢emuz bude ziskdn snimek Stitku
z riznych pozic pozorovatele. Po natoCeni videa dojde k separaci jednotlivych

snimki videa do samostatnych adresar.

5.1.2 Rozdéleni dat do trid

Trida je reprezentovana jako jeden konkrétni Stitek. K pretrénovani modelu
budou tedy vysledné fotografie rozdéleny do adresart jednotlivych trid
pojmenovanych jako mXXX kde XXX je nahrazeno Cislem mistnosti, ke které Stitek
patii. V kazdém z téchto adresart budou fotografie Stitku z dané mistnosti.

Diky rozdéleni snimkii z jednotlivych videi, a metodice nataceni videi tak, aby
pro kazdy Stitek bylo samostatné video, dochazi k velkému usnadnéni rozdélovani
dat do jednotlivych tiid. Po prevodu video formatu do jednotlivych snimk zlistanou
diky tomuto postupu v jednom adresari fotografie jednoho konkrétniho Stitku.

V kazdém adresati dojde k odstranéni snimka s nékterou z nasledujicich vad:

1. Velmirozmazané snimky
2. Snimky bez stitku

3. Prilis tmavé nebo prilis svétlé snimky

Po odmazani snimkii je nutné urcit, kolik snimki je kjednotlivym Stitkim
k dispozici a k sjednoceni poctu snimkid na jednu tfidu. Sjednoceni poctu snimk
v jednotlivych tfidach je nutné kviili poZadavkim technologie TensorFlow image

detection. Ttidy, ve kterych neni dostatek kvalitnich snimkt budou z trénovacich

dat vyjmuty.

5.2 Pretrénovani modelu v TensorFlow

Pro pouZiti TensorFlow existuje velké mnoZstvi vzorovych reSeni jednotlivych
problémt. Tato reSeni lze ziskat na portalu GitHub. Pro zprovoznéni TensorFlow

APl je nutné doinstalovat do PC dal$i knihovny. Konkrétné se jedna o tyto knihovny:

e Protobuf 2.6
e Pillow 1.0
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o Ixml

o tfSlim

e Jupyter notebook
e Matplotlib

e Tensorflow

Pro instalaci TensorFlow je nutné mit v PC nainstalovany Python. Na
operacnim systému Windows podporuje TensorFlow Python ve verzi 3.5.x a 3.6.x

TensorFlow ma podporu, jak pro CPU, tak i pro GPU vypocty. Instalace verze
pouze pro CPU je jednodussi a rychlejsi, ale vypocty jsou mnohem pomalejsi neZ
v pripadé pouZiti GPU verze.

GPU verzi API Ize pouZit pouze v pripadé€, Ze PC obsahuje grafickou kartu od
spolecnosti NVidia s podporou technologie CUDA 3.0 nebo novéjsi. Instalace GPU
rychlosti vypocti.

Pro instalaci GPU verze je vhodné nejprve nainstalovat CPU verzi

TensorFlow. Poté je potfeba mit v PC néktery dalsi software od spolecnosti NVidia

a to:

e CUDA Toolkit a nastavené cesty ke CUDA toolkitu v proménné

prostredi PATH
e Ovladace NVIDIA spole¢né s CUDA Toolkit 8.0
e cuDNN v6.0 a cesty k cuDNN doplnéné do PATH proménné
o cuDNN (Nvidia CUDA Neural Network library) je knihovna
primitiv pro podporu hlubokych neuronovych siti [20]

5.2.1 Python

VétsSina skriptt, které jsou pripraveny vyvojari frameworku TensorFlow je
napsana v jazyce Python. Tento jazyk je tedy dulezitou soucasti pouzivanou pri
vyvoji aplikaci, které framework TensorFlow pouZivaji.

Python je vysokouroviiovy skriptovaci programovaci jazyk s licenci open-

source a je tedy nabizen zdarma pro vétSinu pouZzivanych platforem (Microsoft
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Windows, macOS, Unix) [21]. Existuji dvé verze jazyka Python a to verze 2.x a verze
3.x, tyto verze jsou navzajem nekompatibilni.

»Python by Sel asi nejlépe popsat jako objektové orientovany skriptovaci
jazyk: v jeho ndvrhu se misi jak prvky tradi¢nich jazykil a postupti vyvoje (software
engineering), tak jednoduchost pouZziti skriptovacich jazyka“ [22]

Pro provoz aplikaci vjazyce Python je nutné mit v zarizeni, které tyto
aplikace spousti, nainstalovanou podporu jazyka Python. Podobné jako pfi pouziti
jazyku Java. Programovy koéd se casto rozdéluje do modull, které je moZno
doinstalovat pomoci programu pip, ktery se instaluje spole¢né s podporou jazyka
Python do operacniho systému. Pro pouziti néjakého modulu ve vlastnim skriptu
slouzi ptrikaz import a nazev tridy. Lze pouZivat i balicky, poté se import provadi

pomoci piikazu from <balicek> import <tfida>.

5.2.2 CUDA

CUDA, nebo také Compute Unified Device Architecture je technologie od
spolecnosti NVidia, ktera umoziuje na grafickych procesorech spoustét programy,
jejichz zpracovani je vhodné provadét na grafickém procesoru. Jedna se o
hardwarovou i softwarovou architekturu a z toho diivodu je podporovana pouze na
grafickych kartdch od spolecnosti NVidia. Konkurenc¢ni spolecnost AMD ma
podobnou technologii s nazvem AMD FireStream.

Softwarova ¢ast této technologie je tvorena mnozstvim knihoven, které jsou
optimalizovany pro vypocty na grafickych procesorech (GPU). Knihovny se tykaji
nékolika oblasti, jako je napriklad linearni algebra, zpracovani obrazu a videa,
strojové uceni, analyza grafti a dalsi. Dostupné knihovny je mozno pouzit v bézné
pouzivanych jazycich i ve vyvojovych API. [23]

Vysledné aplikace je poté moZno spustit na strojich s grafickymi kartami
NVidia ve vSech oblastech, at’ uZ na domacim pocitaci, v poc¢itacovém cloudu nebo

v datacentru pri pouziti distribuovaného zpracovani. [23]

22



5.2.3 Zakladni pojmy v TensorFlow

Zakladnim elementem pro praci s TensorFlow je objekt nazyvany Tensor.
Tensor je generalizaci vektorti a matic do vyS$sich dimenzi. Technicky se jedna o n-
rozmeérné pole s hodnotami tvorenymi ze zadkladnich datovych typi. [24]

V API TensorFlow je tento objekt reprezentovan pomoci tiidy tf.Tensor,

ktera ma 2 vlastnosti:

e Datovy typ (float, integer, string atd.) - datovy typ je znamy vzdy a
vSechny elementy v jednom tensoru maji stejny datovy typ

e Tvar - pocet dimenzi a velikost kazdé dimenze, tvar neni nutné znat
cely. Ve vétSiné operaci je tvar znamy cely, ale existuje i moznost, kdy

cely tvar je zndmy az v pribéhu vypocti grafu [24]

Existuji také specidlni druhy tensorii - tf.Variable, tf.Constant, tf.Placehodler a
tf.SparseTensor. Krom tf.Variable plati, Ze hodnota tensoru je neménna pro jeden
vypocet. Nicméné vyhodnoceni stejného tensoru mizZe mit pri kazdém dalsim
vyhodnoceni jiny vysledek. Vysledkem vyhodnoceni tensoru muize byt napiiklad
nahodné ¢islo nebo precCtena data z pevného disku. [24]

Kazdy tensor ma svij stupen. Ten je uren pocCtem dimenzi. Tabulka 1

obsahuje vysvétleni jednotlivych stupnt tensoru.

Stupen tensoru Matematicka entita

0 Skalar (hodnota)

1 Vektor (hodnota a smér)

2 Matice (tabulka hodnot)

3 3-Tensor (krychle hodnot)

n n-Tensor (n-rozmérny objekt hodnot)

Tabulka 1 Vyznam stupiii tensoru

Graf je pak objekt, ktery je tvoren ze struktury (operaci, které se s tensory
provadi) a ze samotnych Tensor(, coZ jsou hodnoty dat, ktera touto strukturou

prochazi. Struktura grafu je urCena pouZzitym modelem.
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5.2.4 Proces uceni TensorFlow

Dnesni modely pro rozpoznavani objekti maji miliony parametrii a jejich
ucCeni trva tydny. Technika pro zjednoduseni tohoto problému je pretrénovani
néjakého jiz hotového modelu na nové tridy. Funguje to tak, Ze se vezme néjaky
existujici model (v TensorFlow napftiklad Inception) a pretrénuje se jeho posledni
vrstva na nové tiidy.

Diky vyuZiti této techniky je pretrénovani modelu rychlejsi a misto tydni trva
desitky minut az hodiny na béZnych pocitacich. A prestoZe model neni tak dokonaly,
jako model vytvoreny pirimo pro konkrétni tucel, tak pro vétSinu aplikaci je

dostacujici.

5.2.4.1 Vytvoreni trid pro uceni

Pied zacatkem uceni je nutné mit k dispozici sadu obrazki k trénovani sité
novym tiidam. Pro pretrénovani modelu na vlastni nové tridy je potieba mit strom
adresari kde kazdy podadresar bude pojmenovany jménem tiidy a bude primo
obsahovat obrazky pro trénovani modelu. Zadny adresar nesmi obsahovat obrazky
z jiné tridy, v takovém pripadé by nedoslo ke spolehlivému pretrénovani modelu.
[25]

Problémy vznikajici pti tvorbé nejcastéji vznikaji pravé v datech urcenych
pro trénovani modelu. Pro spravnou funkcionalitu je vhodné mit stovky obrazki pro
kazdou tfidu objektd, které je potieba rozpoznavat. Cim vice obrazki ma
TensorFlow pfi trénovani kdispozici, tim spolehlivéjsi vysledny model bude.
Obrazky by také mély odpovidat vyslednému pouziti. Pokud budou ziskana data
z jiného prostredi, neZ v kterém se bude vysledna aplikace pouZivat, tak presnost
modelu nemusi byt uspokojiva. [25]

Dal$im tuskalim je zpisob, jakym TensorFlow funguje. V piipadé, Ze se
objekty v jednotlivych tridach budou od sebe hodné liSit v barvé, pak sit' vyhodnoti
jako urcujici faktor barvu pozadi, a nikoliv strukturu objektu, ktera je pro
rozpoznavani stitki dilezita. Pro omezeni tohoto problému je vhodné data ziskavat
za ruznych podminek (v raznych casech, s rliznym osvétlenim, pomoci riznych

zatizeni). [25]
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Dilezité je urcit vjakém prostredi bude vyslednd aplikace pouzivana.
V pripadé této aplikace se jedna o uzavirené prostredi a o stale ten stejny objekt
rozliSeny pouze svou strukturou. Odstranénim chyb ve vstupnich datech lze
dosahnout velkého zvyseni presnosti vysledného modelu.

Po vytvoreni struktury dat pro trénovani modelu je na fadé samotné
trénovani. K trénovani slouzi skripty (pri pouZiti TensorFlow nejcastéji skripty
vjazyce Python). Tyto skripty lze ziskat v predptipravené podobé na profilu
TensorFlow na portalu GitHub. V téchto skriptech je potifeba upravit nékteré
parametry a poté je lze vyuzit.

Trénovani modelu pro rozpoznavani obrazki a hledani objektl se od sebe
v nékterych Castech liSi a bude popsano v samostatnych kapitolach vcetné

konkrétnéjsiho popisu skripti, které pretrénovani modelu zajisti.

5.2.4.2 Bottlenecks

V prvni fazi uceni dojde k analyze vSech obrazkd v ur¢eném ucicim adresari
a vypoctu takzvanych Bottlenecki k jednotlivym obrazkim. Bottleneck je vrstva,
nachazejici se pred finalni vrstvou, ktera déla klasifikaci.

Bottleneck si 1ze v TensorFlow predstavit jako set hodnot, pomoci kterych
klasifikator rozeznava obrazky od sebe (napriklad tedy barva, struktura objektu
atd.). To znameng, Ze bottleneck musi byt dostatecné jednoznac¢na a srozumitelna
analyza obrazu, a zdroven musi obsahovat dostate¢né mnozstvi informaci ke

spolehlivé detekci obrazu. [25]

5.2.4.3 Uceni

Po vytvoreni bottleneck pro vSechny obrazky v trénovacim adresari piejde
ucCeni do faze 2, v které dojde k pretrénovani nejvyssi vrstvy sité na poZadované
obrazky. Uceni probihd v krocich. Vkazdém kroku dojde k vypoctu piresnosti
trénovani, spravnosti validace a kiiZovou entropii.

Presnost trénovani ukazuje, jaké procento obrazkil z aktualniho trénovaciho
souboru bylo spravné Kklasifikovano. Presnost validace je hodnota presnosti
klasifikace urCena znahodné vybrané skupiny obrazkid zjiného souboru nez

z trénovacich obrazk(. Rozdil spociva tedy zejména vtom, na jakych datech je
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hodnota zaloZena. Pfresnost trénovani je zaloZena primo na obrazcich, na kterych se
sit trénovala, kdeZto presnost validace je zaloZena na jinych obrazcich. Ta tedy
urcuje presnost, sjakou zvladne sit rozpoznat i jiné obrazky téhoz objektu, coz
odpovida vysledné funkci sité. Je-li presnost trénovani vysoka, ale piesnost validace
nizka, znamena to, Ze v trénovacich datech se nachazi vyznamné rysy, které vSak
nejsou cilem rozpoznavani. [25]

KriZova entropie je ztratova funkce uspésnosti trénovani. Cilem trénovaciho
dal$im krokem meéla ztrata klesat (odchylky, kdy ztrata v nékterém z krokt vzroste
nevadi) dilezité je, ze s dalSimi kroky ztrata klesa. Pokud je kiizova entropie moc
vysokd, znamena to, Ze trénovaci data nejsou dostatecné kvalitni a je potiebné je
upravit. [25]

Bez dodatecného nastaveni skriptu (skript samotny a parametry, které mu
lze nastavit, budou podrobnéji popsany dale v praci) bézi skript 4000 krokdi.
V kazdém kroku vybere 10 nahodnych obrazkl z trénovaciho souboru, v cache
nalezne jejich vypoctené bottlenecky a posle je do koncové vrstvy k ziskani odhadu
o ktery obrazek se jedna. Odhad porovna se skutecnosti a podle vysledku aktualizuje
koncovou vrstvu. Timto procesem dochazi ke zlepSovani koncové vrstvy. [25]

Po dokonceni vSech krokii provede skript test spolehlivosti na obrazcich,
které se procesu trénovani neucastnily a spocitd znich vyslednou presnost
klasifikace. Ta by méla byt v intervalu mezi 90 a 95 procenty. Jeji hodnota znamenj,

kolik procent obrazki v testu bylo klasifikovano spravné na vysledném modelu. [25]

5.2.5 TensorBoard

TensorBoard je nastroj pro jednodu$si a podrobnéjsi sledovani
generovanych statistik pfi vytvareni modelu. Pomoci néj lze vizualizovat hodnoty
do grafu, z kterého lze nasledné vycist, jak klesala nebo stoupala kiiZova entropie.
Nastroj je dodavan primo s frameworkem TensorFlow v balicku ziskaném z portalu
GitHub.  Spousti se pomoci prikazu tensorboard --logdir

adresar_s logy.
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TensorBoard se spusti na lokalnim stroji na portu 6006. Poté, co je TensorBoard
spustén, staci prejit na jeho adresu v prohlizeci (localhost:6006) a v prehledném

prostiedi s nim lze pracovat pomoci internetového prohlizece.

5.2.6 Vyuziti pretrénovaného modelu pro klasifikaci

Trénovaci skript vygeneruje novy model s koncovou vrstvou pretrénovanou
na zadané obrazky z trénovaciho souboru a knému seznam odpovidajicich trid.
Pomoci predani téchto dvou soubord do skriptu, ktery ma za kol rozpoznat

obrazek Ize klasifikovat obrazek pomoci nového modelu.

5.2.7 Python - skripty pro trénovani modelu

S ostatnimi soubory frameworku TensorFlow lze na portdlu GitHub na
profilu TensorFlow nalézt i skripty, pripravené pro praci s jednotlivymi funkcemi,
které TensorFlow podporuje. Lze zde mimo jiné tedy najit skripty pro pretrénovani
koncové vrstvy sité pro detekci obrazkd, ale i skripty slouzici k trénovani modelu
pro detekci objektli v obraze.

V této Casti budou jednotlivé skripty popsany, popsano, co se v nich déje a
jaké parametry do procesu vstupuji. VSechny skripty jsou v jazyce Python a jsou
pfimo navazané na TensorFlow API. Predpokladem pro funkci téchto skripti je
pocita¢ s nainstalovanou podporou jazyka Python, nainstalovany framework

TensorFlow a dalsi balicky, které TensorFlow vyZaduje.

5.2.8 TensorFlow - image detection

Pro pretrénovani posledni vrstvy sité pro detekci obrazki jsou dulezité zejména

tyto skripty nachazejici se v adresari image_detection:

e retrain.py - pretrénovani modelu

e detect.py - klasifikace obrazkl

5.2.8.1 retrain.py

Skript retrain.py slouZi k pretrénovani posledni vrstvy sité na vlastni tridy
z urceného trénovaciho souboru dat. Tato data musi byt rozdélena do podadresari

adresare images.
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Predpokladem pro spusténi skriptu retrain.py je Ze v adresari images
existuje samostatny podadresar pro kazdou tridu, kterou ma vysledna sit zvladnout
Kklasifikovat. V kazdém podadresari musi byt stejné mnozstvi obrazkd. Obrazkd musi
byt dostatecné mnozstvi. Obrazky by jiz mély byt procistény od matoucich dat.
V kazdém podadresari jsou pouze obrazky odpovidajici dané tridé a kazdy
podadresar je pojmenovany podle klasifikované tiidy, kterou bude sit rozpoznavat.

Skript prijimd na vstupu tyto parametry: image_dir, output_graph,
output_labels, summaries_dir, how_many_training_steps, learning_rate,
testing_percentage, validation_percentage, eval_step_interval, train_batch_size,
test_batch_size, validation_batch_size, print_misclassified_test_images, model_dir,
bottleneck_dir, final_tensor_name, flip_left right, random_crop, random_scale,
random_brightness. Vyznamy jednotlivych parametri a jejich vychozi hodnoty jsou

popsany nize.

e image_dir
o cesta kadresafi strénovacimi soubory, vtomto adresaii jsou
podadresaie pojmenované podle trid a obsahuji obrazky urcené
pro trénovani modelu
o datovy typ parametru je string a nema nastavenou vychozi
hodnotu, v této praci bude pouzivan adresar images
e output _graph
o cela cesta v€etné nazvu souboru, do kterého se ma ulozit vysledny
model
o datovy typ parametru je string a jeho vychozi hodnotou je
/tmp/output_graph.pb
e output_labels
o cela cesta v€etné nazvu souboru, do kterého budou uloZeny nazvy
jednotlivych trid
o datovy typje string a defaultni hodnotou je /tmp/output_labels.txt
e summaries_dir
o cesta kadresari, do kterého se budou ukladat pribézné logy,

s kterymi nasledné pracuje TensorBoard
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o datovy typ je string a defaultni hodnota je /tmp/retrain_logs
how_many_training_steps
o pocet krokd, ktery se provede pied ukoncenim tréninku
o datovy typ parametru je celociselna hodnota a vychozi hodnota je
4000
learning_rate
o jakvelka mira uceni se pouZziva pri trénovani modelu
o datovy typ float, vychozi hodnota 0,01
testing_percentage
o kolik procent obrazkli z trénovaciho souboru bude urceno pro
testovani
o celociselna hodnota, vychozi hodnota 10
validation_percentage
o kolik procent obrazki z trénovaciho souboru bude pouZzito pro
ovérovani spolehlivosti
o celociselnad hodnota, vychozi hodnota 10
eval_step_interval
o jak casto prepocitavat vysledky tréninku, pocet kroki mezi
prepocty
o celociselna hodnota, vychozi hodnota 10
train_batch_size
o kolik obrazki bude trénovano zaroven
o celociselnd hodnota. Vychozi hodnota 100
test_batch_size
o kolik obrazkli bude pouzito k zavérecnému otestovani modelu.
Tyto obrazky budou pouzity pouze jednou k otestovani vysledné
presnosti nové pretrénovaného modelu. Hodnota -1 zptlisobi
pouziti celé testovaci sady
o celoc¢iselna hodnota, vychozi hodnotou je prave -1

validation_batch_size
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o kolik obrazkt se bude pouzivat k priibéznému ovéiovani kazdych
x krokti podle parametru eval_step_interval. Tato sada obrazk se
pouzivad castéji nez testovaci sada a slouzi Kk pribéznému
ovérovani presnosti modelu. Hodnota -1 zpiisobi pouziti celé
testovaci sady coZ u velkého mnozZstvi trénovacich dat mize
zpusobit znacné zpomaleni celého pretrénovani modelu.
o Celociselna hodnota, vychozi hodnota 100
print_misclassified_test_images
o zda se bude vypisovat seznam vSech nespravné klasifikovanych
obrazki
o logicka hodnota, vychozi hodnota False
model_dir
o cesta kadresari smodelem, jehoz Kkoncova vrstva se ma
pretrénovat na nové tiidy
o datovym typem parametru je string svychozi hodnotou
/tmp/imagenet
bottleneck_dir
o cesta kadresari, do kterého se budou ukladat vypocitané
bottlenecky. Bude pouZit jako cache pro bottlenecky.
o Datovym typem parametru je string svychozi hodnotou
/tmp/bottleneck
final tensor name
o nazev vystupni vrstvy v piretrénovaném modelu
o datovy typ je string a vychozi hodnotou je final_result
flip_left_right
o jestli se polovina obrazkd ma nahodné horizontalné otacet
o logicka hodnota s vychozi hodnotou False
random_crop
o procentudlni hodnota urcujici, jak moc se maji obrazky nahodné
ofezavat

o celociselnd hodnota s vychozim stavem 0
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e random_scale
o procentualni hodnota urcujici, jak moc se maji obrazky ndhodné
zvétSovat
o celociselnd hodnota s vychozim stavem 0
e random_brightness
o procentualni hodnota urcujici, jak moc se ma nahodné ménit jas u
vstupnich obrazki

o celociselnd hodnota s vychozi hodnotou 0

Po spusténi skript zacne zpracovavat data. V prvnim kroku probéhnou
piipravy vSech potiebnych dat pro zpracovani. Nejprve dojde k piipravé adresari
pro tvorbu logli pro TensorBoard. Nasledné si skript stadhne z internetu model, jehoZ
koncova vrstva se ma pietrénovat na nové tiidy. Tento soubor nacte a vytvori z néj
odpovidajici datové struktury. Projde adresar, ve kterém se nachazi podadresare
s trénovacimi soubory a vytvori si podle nastaveni parametri dané skupiny
obrazki, dale také zjisti pocet tiid (podadresarii). Pokud se s obrazky maji provadét
nékteré nahodné operace (zména jasu, orezani, zvétSeni nebo otoceni) tak pripravi
data pro tyto funkce. Nasledné skript piida dalsi vrstvu do modelu, ptipravi si data
pro validaci vysledki a vytvori soubor pro zapis logu. Také dojde k vytvoreni
bottleneckd pro vSechny trénovaci soubory.

Po pripravé vSech potrebnych dat za¢ina skript opakovat pro vSechny kroky
tyto operace: ziskani nahodnych bottleneckli zcache, vytvoreni trénovaciho
scénare, a predani hodnot do modelu. Nasledné otestuje data z testovaciho setu
oproti modelu a vysledek promitne do modelu.

Po dosaZeni posledniho kroku dojde kvypocCtu findlntho ovéreni
spolehlivosti, kvypisu Spatné klasifikovanych soubori a k uloZeni modelu do

souboru na disk.

5.2.8.2 detect.py

Skript detect.py slouZi ke klasifikaci obrazki podle pretrénovaného modelu

vytvoreného pres skript retrain.py.
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Skript si nacte predany obrazek, do cache si nacte labels.txt (databazi stitki),
zmodelu uloZeného v souboru vytvori graf pro Kklasifikaci a preda dekédovany
obrazek modelu pro odhad pravdépodobnosti. Z modelu se vrati pole
pravdépodobnosti pro jednotlivé Stitky.

Tento skript nema Zadné dalsi parametry, které by Slo nastavit. Jediny
parametr, ktery se tedy zadava, je cesta k souboru s obrazkem.

Volani skriptu vypada nasledovné:

python detect.py C:\images\testovaci_stitek.jpg

a vysledkem je seznam pravdépodobnosti. Obrazek 9 zobrazuje vysledek
takové detekce. Na obrazku je mozZno vidét, Ze testovaci obrazek, na kterém byl
Stitek m220 zde ma nejvyssi skore a vSechny ostatni skore jsou niZsi. To znamena,

Ze lze prohlasit, Ze na daném obrazku se nachazi Stitek m220.

B C:\WINDOWS\System32\emd.exe — [m] X

Obrazek 9 skript detekce.py

5.2.9 TensorFlow - object detection

Pro detekci objektd (object detection) je nutno pripravit ze vstupnich dat
rizna rozdilna data, ktera slouzi jako vstup do trénovaciho skriptu.

Priprava dat se déli na nékolik ¢asti:

1. Vybér obrazki, které budou urcené k trénovani modelu
2. Tvorba XML s urcenim polohy hledaného objektu
3. Vytvoreni TFRecords

32



4. Sestaveni konfigurace

5. Pretrénovani modelu

5.2.9.1 Vybér obrazki pro trénovani modelu

Pro trénovani object detection modelu je vhodné vybrat rozmanité obrazky,
na kterych je vSak rozpoznatelny dilezity objekt a obrazky jsou dostate¢né ostré a
kvalitni. Pokud se jednd o rozpoznavani néjakych objektli, které se od sebe
dostatecné lisi, a je pravdépodobné, Ze se budou na jednom snimku fotoaparatu
nachazet vicekrat, je moZné vybrat i obrazky (fotografie), na kterych se dany objekt
nachazi vicekrat. Nebo dokonce i obrazky, na kterych se nachazi vice riznych
objektl, které se budou rozpoznavat od sebe.

MnozZstvi fotografii pro trénovani modelu object detection nemusi byt tak
velké jako u modelu pro image detection. Pro object detection neni minimalni pocet
obrazku striktné urcen, a proto jich mizZe byt méné. OvSem ¢im vice kvalitnich
obrazki objektd, tim lepsi vysledky dany model bude mit.

Lze tedy model postupné vylepSovat tim, Ze budeme piidavat, odebirat, nebo
upravovat vstupni data do tréninkového modelu. Cely postup od vybéru obrazkt az
po spusténi trénovaciho skriptu je vSak delsi neZ v pripadé image detection, a tak je
vhodné pripravit dostatek vstupnich dat jiZ napoprvé. Navic samotny skript je velmi
narocny na vypocetni vykon a pfi trénovani modelu na procesoru miize trénovaci
proces trvat i nékolik tydnd.

Z kazdé tridy bylo vybrano 20 obrazki pro trénovani modelu object
detection. Obrazky jsou nasledné umistény do jednoho spole¢ného adresare (na
rozdil od image detection, kde se jednotlivé tridy déli do adresaiii). Celkem mame
26 tiid, to znamena celkem 20 * 26 = 520 obrazkd pro trénovaci skript.

V priibéhu implementace této prace pak bylo vyzkouseno velké mnoZstvi
riznych scénaii implementace. Tyto scénadfe se liSi zejména mnoZstvim
pouzivanych dat nebo konkrétnim vstupnim souborem. Vzhledem k velké

podobnosti neni potfeba popisovat kazdy konkrétni scénar.
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5.2.9.2 Tvorba XML pro oznaceni objektu v obrazku

Po vybéru obrazk pro kaZdou trénovanou tiidu, a jejich umisténi do
spolecného adresare, je nutné pro kazdy jeden obrazek urcit, na kterém misté se
dany objekt nachazi. To se v TensorFlow object detection modelu ur¢i pomoci XML
souboru se stejnym nazvem jako je nazev obrazku. Pokud tedy obrazek ma nazev
obrazekl.jpg pak XML soubor surCenim pozice objektu se bude jmenovat
obrazek1.xml. Stejny nazev neni podminkou, ale vhodnou konvenci pro usnadnéni

spravy. Struktura XML dokumentu je zobrazena na obrazku 10.

<?xml version="1.0"?=>
- <annotation=
«folder=m213 < /folder=
=filename=VID_20171110_1232146 021.jpg</filename:=
<path>C:\DP_OBJECT_DETECTION\images_0OD\m213\VID_20171110_123146 021.jpg</path>
- <source=
<database=Unknown < /database=
< /source=
- <size=
<width=720</width=
<height>=1280</height>
<depth>3</depth>
«/size=
zsegmented=0</segmented =
- =object>
<name>m213</name:
<pose=Unspecified</pose=
<truncated=0</truncated =
<difficult=0</difficult=
- =bndbox>
<xmin=3</xmin=
<ymin=198</ymin=
<xXMax>719</xmaxs=
zymax>792</ymax:=
</bndbox=
</object>
< fannotation:=

Obrazek 10 Struktura object detection XML dokumentu

Vytvorené XML dokumenty by mély byt v PASCAL VOC formatu. PASCAL VOC
je format navrZeny primo pro obrazkové datové sety pro detekci objekti. Z toho
divodu XML obsahuje i nékteré prvky, které se nepouzivaji v piipadé aplikace
vytvarené pro tuto praci. Format PASCAL VOC je totiZ navrZen pro moznost pouZiti
riznych metod detekce objektii. Projekt PASCAL VOC byl vytvaren v letech 2005 -
2012 a nyni jiz je kompletni. [26]

Od roku 2005 byla organizovana takzvana PASCAL VOC challenge, jejiz

vysledkem byl standard pro rozpoznavani a detekci vizudlnich objekt se
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standardni sadou obrazki, anotaci (XML popisti), a standardnimi procedurami pro

vyhodnocovani modelu detekce objekti. [26]

Tabulka 2 popisuje vyznam diileZitych elementi v tomto XML dokumentu.

Element Vyznam Priklad hodnoty
folder Adresar s umisténim souboru, | m204
v této praci se s nim dale nijak
nepracuje
filename Nazev obrazového souboru, na | VID 20171110_123146
kterém se objekty nachazi 021.jpg
path Cesta k obrazovému souboru C:\DP_OBJECT_DETECTION\
images_OD\m213\
VID_20171110_123146
021.jpg
size\width Sitka obrazku 720
size\height Vyska obrazku 1280
size\depth Bitova hloubka (v byte) 3B = 24bith
object\name Nazev tridy objektu, jeden | m213
z nejdilezitéjSich  elementd.
Zde se ocekava nazev tridy
objektu, ktery se nachazi
v daném ohrani¢eném
ramecku.
object\bndbox | Umisténi hledaného objektu vdaném obraze. VSechny
elementy uvniti elementu bndbox jsou velmi diilezité, protoze
urcuji ramecek, ve kterém se hledany objekt nachazi.
bndbox\xmin Pocatecni souradnice ramecku | 3

na ose X. Celoc¢iselnd hodnota

v pixelech.
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bndbox\ymin Pocatecni souradnice ramecku | 198
na ose Y. CeloCiselna hodnota

v pixelech.

bndbox\xmax Koncova souradnice ramecku | 719
na ose X. Celoc¢iselna hodnota

v pixelech.

bndbox\ymax Koncova soutadnice ramecku | 792
na ose Y. CeloCiselna hodnota

v pixelech.

Tabulka 2 Vyznam elementii popisného XML dokumentu

Pro zjednoduseni vytvareni XML dokumentd, a odstranéni nutnosti psat je
ruc¢né byla vytvorena aplikace Labellmg, coZ je nastroj pro anotovani grafickych
obrazkli pro object detection. Aplikace je napsana vjazyce Python s vyuzitim
knihovny Qt pro jeji grafické rozhrani. Anotace jsou ukladany ve vySe zminéném
PASCAL VOC formatu, ktery je standardné pouZivany siti ImageNet. [27]

JImageNet je databdze obrdzkili usporddand podle hierarchie WordNet
(momentdlné pouze podstatnd jména), v niZ je kaZdy uzel hierarchie zobrazen
stovkami aZ tisici obrdzki. V soucasné dobé mdme v priiméru vice nez pét set obrazii
na uzel.“ [28]

Aplikace Labellmg usnadiiuje oznacovani objektl v obraze, diky tomu, Ze do
obrazu lze v grafickém rozhrani pridat rdmecek, ktery se umisti tam, kde se nachaz{
dany objekt. Ukazka aplikace se nachazi na obrazku 11.

Aplikace tedy sama urci pocatecni a koncové souradnice na osach XiY. Ke
kazdému ramecku se prida oznaceni tridy, do které oznaceny objekt patii a po

uloZeni dojde k vytvoreni potfebného XML souboru.
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D labellmg

: Box Labels
[ Edit Label
Open —
person
person
Open Dir
ﬂ (%W 5] File List

Nexigeas /Users/rflynn/src/iabelimg/dem
/Users/rilynn/src/labelimg/dem
« Usersirlynn/src/labelimg/dem
IUsers/rilynn/src/iabelimg/dem
Prev Image /Users/rilynn/src/labelimg/dem

/Users/rilynn/src/iabelimg/dem
| /Users/rilynn/src/iabelimg/dem

MUsers/rilynn/srcilabelimg/dem
/Users/rilynn/src/abelimg/dem
MUsersirlynn/srcilabelimg/dem

|
V

Obrazek 11 Ukazka aplikace Labellmg [27]

Aplikace umi pracovat i s celymi adresari, a mezi jednotlivymi snimky lze
prepinat pomoci tlac¢itek v grafickém rozhrani nebo pomoci klavesovych zkratek,
kterych tato aplikace pro usnadnéni podporuje dostatetné mnozstvi. Tabulka 3

obsahuje seznam nejuzitecnéjSich klavesovych zkratek.

Klavesova zkratka | Funkce

CTRL +u Nacte vSechny obrazky z adresare
CTRL +d Zkopirovani aktuadlniho ramecku vcetné
urceni tridy

Vytvori ramecek

D Dalsi obrazek z adresare

Predchozi obrazek z adresare

Del Odstranéni vybraného ramecku
CTRL++ Priblizeni

CTRL-- Oddaleni

Sipky na klavesnici Posun oznaceného ramecku do sméru

Tabulka 3 Seznam klavesovych zkratek aplikace Labellmg [27]

Vytvorenim ramecku a uloZenim dojde k vytvoreni XML dokumentu s anotaci

obrazku. Pri kazdém dalSim otevreni aplikace vzadaném adresari se Labellmg
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pokusi najit XML dokument odpovidajici nac¢tenému obrazku. Pokud takovy XML
dokument nalezne tak dojde k nacteni a zobrazeni ramecku i po vytvoreni anotace.
Lze tedy snadno XML dokument upravit bez nutnosti zasahu piimo do jeho textové

podoby. Vysledek je zndzornén na obrazku 12.

D labellmg C:\DP_OBJECT_DETECTION\images_OD\images\m207\VID_20171110_122703 336.jpg - o X
File Edit View Help

Box Labels

74 [[Aedtiabel
i [ dffet
v e —
Open Dir
%
Change Save Dir
Next Image
Prev Image
Verify Image
o File List a8
C:\DP_OBJECT_DETECTION\images_OD\ima A
\i& C:\DP_OBJECT_DETECTION\images_OD\ima
CW te C:\DP_OBJECT_DETECTION\images_OD\ima
ceE C:\DP_OBJECT_DETECTION\images_OD\ima
C:\DP_OBJECT_DETECTION\images_OD\ima
C:\DP_OBJECT_DETECTION\images_OD\ima
Duplicate C:\DP_OBJECT_DETECTION\images_OD\ima
RectBox C:\DP_OBJECT_DETECTION\images_OD\ima
C:\DP_OBJECT_DETECTION\images_OD\ima
C:\DP_OBJECT_DETECTION\images_OD\ima
sz‘esh:x CADP_OBJECT_DETECTION\images_OD\ima
C:\DP_OBJECT_DETECTION\images_OD\ima
C:\DP_OBJECT_DETECTION\images_OD\ima ,,
. Pk 0

X:-478; Y: 8

Obrazek 12 Znovunacteni obrazku véetné XML anotace

5.2.9.3 Vytvareni TFRecords

Po vybéru souborli pro trénovani a vytvoreni XML anotaci obrazovych
soubori nasleduje dalSi krok, kterym je vytvareni takzvanych TFRecords
ze vstupniho datového setu (obrazki a XML dokumentti).

TFRecords soubor obsahuje posloupnost bindrnich retézct s CRC32C hashi
(32 bitové CRC pouZivajici Castagnoliho polynom). Tabulka 4 popisuje format
kazdého TF zaznamu. Format souboru nelze ¢ist pomoci ndhodného ptistupu. Je
vhodny k sekvenénimu ¢teni velkého mnozstvi dat, ale neni vhodny k ipravdm nebo

dalS$im operacim, ke kterym se vice hodi ndhodny ptistup. [29]

Datovy typ Obsah

Uint64 Length - délka dat (pocet bytii)

Uint32 Masked_crc32_of length - maskovany CRC32C kontrolni soucet
délky
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Byte Data o délce length

Uint32 Masked_crc32_of_data - maskovany CRC32C kontrolni soucet
dat

Tabulka 4 Struktura TFRecord

VSechny zaznamy jsou spojeny dohromady a tim vytvori soubor. Maskované CRC se

vypocita pomoci tohoto vzorce: [29]

masked crc = ((crc >> 15) | (crc << 17)) + 0xa282ead8ul

vvvvvv

Diky tomu Ze data jsou v XML PASCAL VOC formatu tak je proces zjednoduSeny a
pievod XML a obrazovych dat do TFRecords zajisti nékolik skriptt.

Pied spusténim skripti je nutné rozdélit vstupni data set do dvou adresari,
a to do adresare test a train. Do adresare test bude zkopirovano priblizné 10%
obrazkid vcetné jejich XML soubord, zbylych 90% souborti véetné XML dat bude

umisténo do adresare train. [30]

Skript xml_to_csv.py

Po rozdéleni soubort prichazi na fadu python skript pro prevod XML anotaci
do CSV soubort (soubor xml_to_csv.py). Soubor lze ziskat na portalu GitHubZ2. Ve
skriptu je potreba nastavit cestu kadresafim test a train, zménit cestu
k vystupnimu CSV souboru a pienastavit cestu k pracovnimu adresari.

Vse, co skript provede je poté to, Ze projde adresare train a test, nalezne
v nich XML dokumenty a ze vSech elementt object vytvori zdznam do CSV souboru.

Kazdy tento zaznam se sklada z:

e Filename - nazev souboru s obrazkem

e Width - $ifka obrazku

2 https://github.com/datitran/raccoon_dataset
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e Height - vySka obrazku
e (lass - element name, nazev tiidy objektu
e Xmin, ymin, xmax, ymax - souradnice ramecku ve kterém se nachazi

hledany objekt

Vysledny CSV soubor tedy obsahuje stejny pocet radk, jaky byl pocet
soubort v daném adresari, se strukturou popsanou vyse. S nastavenim, které je
uvedeno vyse (rozdéleni souborii do dvou adresarii test a train) vzniknou dva

vysledné CSV soubory - test_labels.csv a train_labels.csv.

Skript generate_tfrecord.py

Druhym python skriptem, ktery slouzi k vygenerovani soubort jiZ pfimo ve
formatu TFRecords souboru je skript generate_tfrecord.py. Ve skriptu je nutno
doplnit funkci class_text_to_int(row_label), jejiZ tkolem je mapovani textového
nazvu tridy na ¢iselnou hodnotu.

Pro vSechny pouzivané tridy (vSechny trénované Stitky uceben), je zde
potieba dodefinovat ciselnou hodnotu. V této aplikaci je trénovano 26 Sstitki

mistnosti z FIM. Odpovidajici ¢iselné hodnoty jsou popsany v tabulce 5.

Mistnost Trida Ciselna hodnota
204 m204 1
207 m207 2
208 m208 3
211 m211 4
213 m213 5
220 m220 6
221 m221 7
231 m231 8
238 m238 9
311 m311 10
313 m313 11
315 m315 12
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316 m316 13
317 m317 14
319 m319 15
335 m335 16
337 m337 17
337_kavarna m337_kavarna 18
338 m338 19
339 m339 20
340 m340 21
341 m341 22
343 m343_2 23
344 m344_2 24
347 m347 25
361 m361 26

Tabulka 5 Mapovani nazvu tiidy na ¢iselnou hodnotu

Skript o¢ekava na vstupu dva parametry:

e csv_input - cesta kCSV souboru vygenerovanému skriptem
xml_to_csv.py

e output_path - cesta k vyslednému souboru ve formatu TFRecords

Skript je tedy nutno spustit dvakrat, jednou pro soubor train_labels.csv a
podruhé pro soubor test_labels.csv. Vysledkem budou soubory train.record a
test.record.

Spusténi skriptu:

python3 generate tfrecord.py

--csv_input=data/train labels.csv

--output path=data/train.record
python3 generate tfrecord.py

--csv_input=data/test labels.csv

—--output path=data/test.record

41



Funkcionalitou skriptu je to, Ze vezme CSV soubor, rozdéli data podle nazvu
souboru. Tim urci objekty, které se nachazi ve stejném souboru. V této aplikaci je
vZzdy na jednom obrazku pouze jeden oramovany objekt. Pro kazdou skupinu
objektl (pro kazdy jednotlivy obrazek) pak provede nacteni obrazku. Zaroven nacte
data z XML jako nazev tridy, souradnice ramecku okolo objektu (minX, maxX, minY,
maxY). Data ziskana z obrazku a data ziskana z XML dokumentu pak zakdéduje do
formatu TFRecord zdznamu a vysledek v binarni podobé zapise do vystupniho

souboru.

5.2.9.4 Sestaveni konfigurace pro trénovaci skript

Dalsi soucasti, kterou je potieba vytvorit pied spusténim trénovaciho skriptu
object detection je konfigura¢ni soubor, ve kterém se nastavi dal$i hodnoty
potirebné pro tento skript. Trénovaci skript pozaduje na vstupu obrazova data,
soubory ve formatu TFRecords, ptivodni model, jenz bude pietrénovan, a praveé
konfiguracni soubor.

Na portalu GitHub v repositati TensorFlow lze nalézt vzorové konfiguracni
soubory pro riizna pouziti. Rlizné konfigura¢ni soubory jsou urceny pro rozdilné
modely a lisi se zejména rychlosti a presnosti klasifikace. Aplikace popisovana v této
praci bude provozovana na chytrém mobilnim telefonu a je tedy vhodné pouZit
model MobileNet.

Zaroven s konfiguratnim souborem lze ziskat i samotny model v GZip
formatu, ten je dalSi soucasti potrebnou jako vstup do trénovaciho skriptu. Po
staZzeni ze serveru je nutné GZip soubor rozbalit do néjakého podadresare
v pracovnim adresari.

Po ziskani téchto dat je na radé uprava konfiguracniho souboru podle
poZadavkl na vysledny model. V konfiguracnim souboru je nékolik mist pifimo
oznacenych tak, Ze je nutno je nastavit pomoci vzorového textu popsaného
v pocate(nim dlouhém komentari konfigurace. Vtomto pripadé je textem
»,PATH_TO_BE_CONFIGURED", cozZ napovida tomu, Ze bude potreba nakonfigurovat
cesty k nékterym adresarim.

Hned na zacatku konfigura¢niho souboru je element num_classes, ktery je

nutno nastavit na pocet tiid, které se skutecné bude skript ucit. Vtomto pripadé
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tedy 26. Dale je zde mozné nastavit dalSi hodnoty tykajici se porovnavani
jednotlivych vysledkii, testu shody, zmény rozmeérd vstupnich dat a dalSich
nastaveni. Naprosta vétSina nastaveni je prednastavena podle vybraného modelu a
neni tedy potiebné je nastavovat.

DalSim mozZnosti je nastavit kolik obrazki se bude zpracovavat zaroven
(hodnota batch_size), toto ovlivni zejména vyuziti operacni paméti, pokud tedy neni
dostatek operacni paméti v pocitaci, na kterém trénovaci skript pobézi, je vhodné
tuto hodnotu sniZit. Ve vychozim stavu je nastavena na 24.

NiZe v konfiguraci se poté nachazi mista, kde je potieba nakonfigurovat
rizné cesty k adresaiim. Do pole fine_tune_checkpoint je potreba nastavit cestu
k checkpointu modelu ziskaného spole¢né s konfiguraci.

Dale je v sekci train_input_reader nutné nastavit cestu k TFRecord soubortim
(tf_record_input_reader/input_path) kam se v pripadé této aplikace nastavi
train.record a cestu ksouboru s mapovanim StitkG (label_map_path). Tvorba
souboru s mapovanim $titki bude popsana dale v této kapitole.

Poté se nastavi cesty v eval_input_readeru, kde se nastavi cesta k TFRecord
souboru test.record a opét cesta k souboru s mapovanim stitki (tfid na ciselné

hodnoty). Bude to soubor ve formatu pbtxt.

Mapovani trid na ciselné hodnoty - tvorba pbtxt konfiguracniho souboru

Konfigurac¢ni soubor pbtxt je dalSim souborem potfebnym v konfiguraci pro
trénovaci skript metody object detection. Jeho obsahem je nékolik zaznamu (pro
kazdou rozpoznavanou tridu objektd jeden), s presné opacnym mapovanim, nez
které bylo nastaveno v pifedchozich krocich.

Pi tvorbé TFRecord soubort byly mapovany textové nazvy tiid na Ciselné
hodnoty, v souboru pbtxt jsou mapovany ¢iselné hodnoty na textové nazvy trid.
Hodnoty mezi témito dvéma konfiguracemi si tedy musi odpovidat.

Jedna hodnota je tedy tvorena zptisobem ukazanym na obrazku 13.

5 item {
B id: 2
7 name: ‘'m2@7’

8 }
Obrazek 13 Konfigurace pbtxt souboru
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Pro kaZzdou tridu je ve vysledném pbtxt souboru tato konfigurace. V pripadé

této aplikace tedy bude odpovidat tabulce 5.

5.2.9.5 Pretrénovani modelu

Po oznaceni obrazki, vytvoreni souborti TFRecord, upravé konfigurace
modelu a vytvoreni pbtxt souboru jsou pripravena vSechna vstupni data pro
zahajeni trénovaciho procesu.

Pred zahajenim procesu je nutné jesté udélat nékolik dalsich kroki. Skripty,
které slouZi k trénovani modelu object detection se nachazi mezi soubory ziskanymi
scelym TensorFlow frameworkem. Konkrétné se skripty nachazi v adresari
research/object_detection. Bud’ je mozné tento adresar vzit a umistit nékam, kde
potiebuji trénovani provadét, nebo lze vyuZit piimo tento adresai a umistit
pripravend konfiguracni a trénovaci data do né;j.

Ktrénovani je tedy potfeba vpracovnim adresarfi mit adresar
s vygenerovanymi daty ve formatu TFRecord (napriklad adresar data), pak adresar
s trénovacimi daty (obrazky, XML soubory) rozdélenymi do podadresarii train a test
(trénovaci a testovaci data) - napriklad adresar images. Dale je nutné do pracovniho
adresare umistit cely adresal se staZzenym modelem, na jehoZz zakladé byl
sestavovan konfiguracni soubor a bude vyuzivan technikou transfer learning
k pretrénovani na vlastni data. Pak samotny konfigura¢ni soubor a adresar, do
kterého se uloZi vysledny pretrénovany model (napfiklad tedy adresar training).

Skript pro trénovani modelu na object detection si v priibéhu prace uklada
mezivysledky do adresare training a je tedy moZné praci skriptu pozastavit i
v pritbéhu a pouzit néktery z priibézné vytvoirenych modeld. Cim déle skript bézi,
tim presnéjsi vysledny model bude, nicméné nejvyssi nariist presnosti je v nékolika
stovkach az tisicich prvnich krokt. Poté jiz prirtistky presnosti nejsou tak velké, a
dokonce mohou stagnovat.

Pred spusténim trénovaciho skriptu je nutné mit nastavenou proménnou
prostredi operacniho systému s nazvem PYTHONPATH s cestou k frameworku
TensorFlow jako hodnotou.

V pripadé uloZeni TensorFlow adresare na disk C je tedy pred spuSténim

trénovaciho skriptu nutno spustit v piikazovém radku na pracovnim adresari piikaz
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set PYTHONPATH=C:\models-master\models-master;C:\models-

master\models-master\research\slim

Spusténi trénovaciho skriptu se provede pomoci prikazu

python train.py --logtostderr --train dir=./training/ --

pipeline config path=ssd mobilenet vl pets.config

Skriptu je mozno zadat vice parametrii, vSechny vstupni parametry vcetné

jejich vyznamu jsou popsany v tomto seznamu:

e train_dir - adresar pro ukladani mezivysledku a vystupii skriptu

e logtostderr - zapisovat chyby do standartniho vystupu

e pipeline_config_path - kompletni konfigurace, pokud je vyplnéna tak se
vSechny konfigurace niZe (trénovaci proces, input reader, model) nactou
z jednoho souboru

e master - ndzev hlavniho procesu odpovédného za tizeni distribuce vypocti
pti distribuovaném trénovani

e task - ID procesu v pripadé distribuovaného trénovani

e num_clones - pocet paralelnich trénovacich skriptii spusténych zaroven

e clone_on_cpu - provadéni vypoctl na vice procesorech zaroven

e worker_replicas - pocet replik v piipadé distribuovaného trénovani

e ps_tasks - pocet procesti v pripadé distribuovaného trénovani na vice
serverech

e train_config_path - konfigurace trénovaciho procesu (pocet kroki skriptu,
pocet obrazkid zpracovavanych zaroveinn a dals$i nastaveni jako nahodné
otaceni, nahodna zména jasu a dalsi)

e input_config_ path - konfigurace InputReaderu (cesty ksouborim se
zaznamy typu TFRecord a pbtxt konfigura¢nimu souboru obsahujicimu
mapovani ¢iselné hodnoty na nazvy trid)

e model_config path - konfigurace modelu (celkovy pocet tfid, nastaveni

zmény rozmeérl trénovanych obrazki). Nastaveni, co se ma provadét
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s obrazovymi daty pred jejich poskytnutim samotnému frameworku pro

trénovani.

Jak je moZno vidét, tak velké mnozZstvi parametrli se pouziva pouze v pripadé
distribuovaného trénovani na vice pocitacich zaroven. Pri tvorbé modelu pro tuto
praci se vSak bude vyuzivat pouze jeden pocitac a vstupni parametry potiebné pro
nastaveni distribuovanych vypoctt se tedy nebudou pouZzivat.

Vyuzivat se budou primarné parametry train_dir a pipeline_config_path. ProtoZe
v tomto piipadé se veSkera konfigurace nachazi v jednom .config souboru, tak neni
nutno pouzivat parametry pro urceni jednotlivych souborlt obsahujicich
konfiguraci.

Po spusténi skript provede pocatecni nastaveni. NacCte a nastavi si riizné
konfigurace podle vstupnich parametri. V pripadé pouziti distribuovaného
zpracovani provede nastaveni téchto procest. Nakonec zavold metodu train ze
souboru trainer.py, které preda vSechna zpracovana nastaveni.

Metoda train poté provadi hlavni ¢innost celého trénovaciho procesu. Nejprve si
nacte graf ze souboru a vytvori znéj objektovou reprezentaci. Poté vytvori
konfigurace pro pocitace s vice grafickymi kartami. V pripadé, Ze existuje néjaky
postup trénovani (existuje néjaky checkpoint, od kterého je mozno pokracovat) tak
nastavi poc¢atecni proménné a pocatecni graf na hodnoty z daného checkpointu.

Pokud jsou v nastaveni néjaké operace se vstupnimi daty tak je provede a poté
jiz preda data do trénovaci metody samotného frameworku.

V pribéhu procesu vytvari skript checkpointy, to jsou mista, od kterych se bude
pokracovat v pripadé preruSeni skriptu. Diky tomu je také moZné prerusit skript
planované drive, neZ se provede kompletni pocet kroki. Je také mozné néjaky
checkpoint vzit a pouZit v aplikaci. Tim se zjisti, jestli natrénovany model je jiZz

dostate¢né presny.
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Bl C\WINDOWS\Systern32\cmd.exe - python train.py --logtostderr --train_dir=training/ --pipeline_config_path=ssd_mobilenet_v1_pets.config - O X
INFO fLow 1 1¢ [ )

a
=

summa

Obrazek 14 Trénovani modelu Object Detection

Obrazek 14 zobrazuje priibéh trénovaciho procesu. Pri kazdém kroku skript
vypiSe na obrazovku, v jakém kroku se nachazi, jaka je hodnota ztratové funkce a jak
dlouho krok trval. Podle nastaveni pak po néjakém case uklada takzvané summary.
Summary jsou shrnuti informaci o modelu, ktera pak lze vyuZit napriklad v nastroji
TensorBoard pro analyzu spolehlivosti modelu.

Déle je moZné na obrazku vidét, Ze po kroku 6684 doslo k uloZeni checkpointu.

KaZdé uloZeni checkpointu vygeneruje ve vystupnim adresari 3 soubory:

1. model.ckpt-<cislo_kroku>.data-00000-00001
2. model.ckpt-<cislo_kroku>.index

3. model.ckpt-<cislo_kroku>.meta

Checkpoint sam o sobé neobsahuje model, pouze stav proménnych v urcitém
kroku trénovani. V téchto trech souborech jsou tedy definované proménné, jejich
hodnoty a informace, jak se maji tyto data mezi sebou propojit. Konkrétni
funkcionalita je internim procesem celého frameworku a neni tedy nutné ji znat.

Pred dal$im pouzitim checkpointu je nutné z checkpointu vytvorit TensorFlow
model (graf pro odvozovani - inference graph). Toho se docili spuSténim skriptu
export_inference_graph.py. Tento skript prijima vstupni parametry popsané

v tabulce 6.
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Parametr Vyznam

Input_type Typ vstupniho uzlu (image_tensor,
encoded_image_string tensor nebo tf_example).

V pripadé této prace vZdy image_tensor.

Input_shape V pripadé, Ze typ vstupniho uzlu je image_tensor, tak

je zde mozné zadat rozméry obrazku.

Pipeline_config_path Cesta ke konfigura¢nimu souboru pouZitému pri

trénovani modelu

Trained_checkpoint_prefix | Cesta k checkpointu. Napriiklad training/
model.ckpt-2434

Output_directory Adresar pro zapis vystupnich soubori

Tabulka 6 Vyznam hodnot vstupnich parametri skriptu export_inference_graph

Vystupem tohoto skriptu je nékolik soubort, proto se zadava vystupni adresar a
nikoli soubor. Vystupni soubory jsou transformovany model, soubory pridruzené
k checkpointu a takzvany frozen_inference_graph coZ je soubor, ktery sdruzuje
vSechna potfebna data do jednoho souboru. V checkpointu jsou totiZ hodnoty
proménnych grafu (hodnoty tensorii) ulozené v externim souboru. [31]

Skript tedy nacte nastaveni, nacte vstupni soubory a pres exporter frameworku
TensorFlow vyexportuje vysledné soubory.

Spusténi se provede piikazem

python export inference graph.py --input type image tensor
--pipeline config path ssd mobilenet vl pets.config --
trained checkpoint prefix training/model.ckpt-2434 --
output directory model exported/

Po vytvoreni odvozovaciho grafu je mozZné provést jesté spusSténi skriptu
optimize_for_inference, ktery zajisti optimalizaci modelu. Vstupnimi parametry
skriptu jsou parametry input, output, input_names a output_names. Vyznam téchto

parametrl popisuje Tabulka 7.

Vstupni parametr Vyznam
Input Soubor s modelem, zkterého se ma
vytvorit vystup
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Output Soubor, do kterého se ma ulozit

vystupni model

Input_names Nazvy vstupnich uzli. Tyto nazvy lze
urcit v predchozich skriptech a jedna se
o identifikator posledni vrstvy modelu

(vrstva natrénovana na vlastni data)

Output_names Nazvy vystupnich uzli. Jednd se o
identifikator posledni vrstvy modelu
(vrstva natrénovana na vlastni data),

ktery se pak pouziva pti odvozovani.

Tabulka 7 Vyznam vstupnich parametri skriptu optimize_ for_inference

Skript provede odstranéni nékterych operaci z modelu pro sniZeni vypocetni
narocnosti pri pouZiti ve vysledné aplikaci. Odstrani tedy operace pro ukladani
checkpointu, ¢asti grafu, kterych neni nikdy dosaZeno a odebere operace slouZici
pro ladéni modelu.

Skript se tedy spusti prikazem

python optimize for inference.py —input=frozen graph.pb --
output=optimized graph.pb --input names=Preloader -
output names=final result

Po dokonceni béhu skriptu vznikne soubor s ndzvem urcenym parametrem
output (naptiklad optimized_graph.pb). Tento soubor pak je moZno pouzit ve

vysledné aplikaci.

5.2.10 Navrh implementace v aplikaci pro OS Android

Po natrénovani modelu nastava krok otestovani modelu v redlném prostredi.
Aby bylo moZné model otestovat, tak je nutné ho provazat do mobilni aplikace,
v které bude pouZivan. Pred pridanim modelu do aplikace je nutné model
optimalizovat pro pouZziti na mobilnim telefonu. Tato optimalizace zajisti odebrani
nékterych operaci v modelu, které se pouzivaly pri trénovani, ale nejsou nezbytné
pro Kklasifikaci. Tim se provede optimalizace modelu pro méné vykonny hardware

v mobilnich telefonech.
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5.3 Implementace TensorFlow pro Android

Pro pouziti frameworku TensorFlow na mobilnich telefonech a tabletech
soperanim systémem Android, vyvinuli vyvojari frameworku nékolik demo
aplikaci. Zdrojové koédy téchto aplikaci lze ziskat na profilu TensorFlow na portalu
GitHub a nasledné tyto kody upravit podle poZadované funkcionality.

Zdrojové kédy se nachazi na Git tloZisti s celym frameworkem, a to na adrese

https://github.com/tensorflow/tensorflow kde se nachazi nejen zdrojové kdédy

samotného frameworku, ale i skripty pro pouziti funkci, které TensorFlow nabizi
(naptiklad image detection, object detection a dalsi). Mimo to se zde nachazi pravé
i ukazkové aplikace pouziti frameworku TensorFlow na opera¢nim systému
Android.

Ukazkova aplikace se skldda ze tfi menSich aplikaci, které vsechny sdili

spolec¢né jadro a vSechny pracuji s videokamerou zatizeni. Tyto tfi aplikace jsou:

1. TF Classify - pouziva model Inception v3 k urceni objektt s tifidami ze sité
ImageNet. V Image netu se nachazi 1000 kategorii, v nichZ se nenachazi
mnoho kazdodennich predméti a zaroven zahrnuji mnoho véci, s kterymi
je kontakt v redlném Zivoté velmi nepravdépodobny. Vysledky tedy obcas
mohou byt matouci. Naptiklad ImageNet neobsahuje Zadnou tfidu Osoba,
takZe misto toho bude model rozpoznavat lidské bytosti jako predméty,
které maji s obrazky osob néco spolecného (napriklad kyslikovd maska
nebo bezpecnostni pas) [32]

2. TF Detect - pouziva multibox model pro kresleni ohranicujicich rameck
okolo lidi na obraze. Tyto ramecky jsou popsany s hodnotou presnosti
kazdé detekce. Rozpoznavani nebude perfektni, protoze tento typ
rozpoznavani objekt je stale ve vyvoji. [32]

3. TF Stylize - implementuje algoritmus pienosu styli do obrazu z kamery
v realném case. Je mozno vybrat jaké styly se maji pouzit a zkombinovat
dohromady a zménit rozliSeni obrazu s kterym bude algoritmus pracovat

na vyssi nebo nizsi rozliSeni. [32]
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5.3.1 Spusténi ukazkovych aplikaci

Po naklonovani Git repositare do vyvojového prostiedi je nutno nastavit
nékolik véci, aby bylo mozné vzorové aplikace sestavit a spustit. Nejprve je nutno
mit nainstalované odpovidajici Android SDK, nasledné je nutné upravit nastaveni
sestavovaciho programu a poté provést sestaveni a spusténi aplikace.

Pro provoz je potfeba mit nainstalované Android SDK ve verzi 23.
V nastaveni sestavovaciho programu je nutné upravit hodnotu proménné
nativeBuildSystem na hodnotu none, pokud tak jiz neni nastavena. Poté by mélo jit
sestaveni spustit a mélo by dojit k nainstalovani vSech tri aplikaci do realného
zarizeni. TensorFlow neumozZnuje spusténi na procesorech s architekturou x86 a
z toho dlivodu nelze ktestovani pouzit vestavény Android emulator z Android
Studia.

Pro spusténi na realném zarizeni je tedy nutné mit zarizeni pripojené pres
USB a povolené ladéni pres USB. To se provede primo v zarizeni pres Nastaveni

v sekci MoZnosti pro vyvojatre povolenim Ladéni USB. Viz nastaveni na obrazku 15.

Q9 4 m64%17:27

< Mozn. pro vyvojare

Zapnuto

Spusténé sluzby

Zobrazit a ovladat aktualné spusténé sluzby

Ladéni

Ladéni USB
Povolit reZim ladéni s pfipojenym .
zafizenim USB

Odvolat opravnéni k ladéni USB

Zéstupce zpravy o chybéch
Zahmout v hlavni nabidce moznost k
vytvoreni zpravy o chybach

Vybrat aplikaci simulované polohy
Neni nastavena Zadna aplikace simulované polohy

Povolit kontrolu atributu zobrazeni
Vybrat aplikaci pro ladéni

Obrazek 15 Nastaveni ladéni pires USB
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Poté by se zarizeni mélo objevit mezi moZnostmi, na jakém zarizeni se ma
aplikace spustit. Obrazek 16 zobrazuje obrazovku vybéru zarizeni, na kterém se ma

aplikace spustit.

%) Select Deployment Target X

Connected Devices

U TCL 5080 (Android 6.0, API 23)

Available Virtual Devices

W] Mexus 5K API 26 xB6
W] 4.7 WXGA API 25
W] Pixel 2 API 23
Create Mew Virtual Device
0 [] Use same selection for future launches Cancel

Obrazek 16 Ladéni aplikace na realném zarizeni

Po spusténi si aplikace nacte konkrétni technologie potrebné k detekci, nacte
model a zaCne provadét operace s nasnimanym obrazem. Aplikace vyZzaduje
opravnéni na pristup k fotoaparatu (aby viibec mohla ziskavat vstupni data) a
k uloZisti (to z ladicich divodt, protoZe umoziiuje uklddat obraz, ktery vstupuje do
neuronové sité).

Vsechny tridy maji za predka tfidu CameraActivity, kterd obstarava
nastaveni fotoaparatu telefonu, ziskani opravnéni od opera¢niho systému a ziskava
vstupni obraz z kamery. Tfida CameraActivity ma implementovany i dalSi funkce
pro kompatibilitu sriznymi verzemi Android API a formaty vstupnich dat
z fotoaparatu.

V zakladnim mé6du ma aplikace i funkce pro zapnuti debug médu. Tyto funkce
vSak budou z aplikace odebrany, protoZe bude pouZivana pouze jedna z aplikaci.

Ukazku aplikace po spusténi je moZno vidét na obrazku 17.
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Obrazek 17 Ukazka vzorové aplikace TensorFlow pro Android [33]

Na obrazku lze vidét, Ze zde pomoci frameworku TensorFlow, konkrétné
technologie Image detection, bylo rozpoznano jablko Granny Smith
s pravdépodobnosti 0,98513204 (viz modry box na obrazku).

Toto je jedna zminiaplikaci ukazkové aplikace pouziti frameworku
TensorFlow vopera¢nim systému Android. Vtomto pripadé aplikace vzdy
rozpoznava nasnimany objekt a na displeji telefonu zobrazuje nasnimany obraz a
seznam objektli, které na obraze mohou byt, s informaci o pravdépodobnosti, s
jakou jde o dany objekt na zakladé pouzitého modelu.

V dobé rozpoznavani neprijima aplikace zadné dalsi vstupni snimky, protoze
by doslo kzahlceni pozadavky. Vzdy tedy ptijme jeden snimek, zacne ho
zpracovavat a az do uvolnéni fronty zpracovani vSechny ostatni snimky zahazuje. Po
zpracovani a zobrazeni vysledki opét dojde k odblokovani a prijme se dalsi snimek.

Jak 1ze zménit aplikaci, tak aby zacala rozpoznavat vlastni objekty na zadkladé

vlastniho modelu, je popsano dale v praci.
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5.3.2 Image detection

Aplikace, ktera se zabyva oblasti klasifikace obrazki je definovana tridou
ClassifierActivity. Jak je jiz popsano vyse, tak predkem tridy ClassifierActivity je
abstraktni tiida CameraActivity. Trida ClassifierActivity tedy implementuje nékteré

abstraktni metody tridy CameraActivity. Tyto metody jsou:

e void processImage()
¢ void onPreviewSizeChosen(Size size, int rotation)
e intgetLayoutld()

e Size getDesiredPreviewFrameSize()

Metoda onPreviewSizeChosen se vola v metodé onPreviewFrame tridy
CameraActivity, ale pouze vokamZiku spuSténi kamery (kdyZ jeSté nebyla
nasnimdna zadna predchozi data) tedy pouze jednou. V ni se provadi vytvoreni
instance tfidy TensorFlowlmageClassifier, ktera jiZ slouzi pfimo pro komunikaci
s frameworkem TensorFlow.

V metodé onPreviewFrame tiidy CameraActivity se také volda metoda
processimage(), tato metoda jiZ neni omezena na pouze prvni spusténi, ale vola se
pouze v pripadé, Ze aktudlné neprobiha zZadna klasifikace. V metodé processimage
se v piripadé image detection provadi spusténi detekce ve vlastnim vldkné a zaroven
dochazi k ipravam vstupniho obrazu, zejména k ofezani do ur¢eného ramu. Tento
ram ma ve vychozim nastaveni rozméry 640x480 pixeld. Toto nastaveni Ize zménit
v tridé ClassifierActivity pomoci nastaveni konstanty S nazvem
DESIRED_PREVIEW_SIZE.

Metoda getDesiredPreviewFrameSize pouze vraci instanci tridy Size
z konstanty DESIRED_PREVIEW_SIZE. Metoda getLayoutld pouze vraci odkaz na
XML slayoutem fragmentu, Kktery se ma zobrazit vtomto pripadé

R.layout.camera connection fragment.

5.3.2.1 Upravy aplikace pro rozpoznavani vlastniho setu tiid

Pro zménu aplikace tak, aby zacala rozpoznavat vlastni natrénovany set tiid

staci upravit nékolik konstant v definici tridy ClassifierActivity. Tyto konstanty
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slouzi jako konfigurace modelu. Tabulka 8 popisuje vyznam a hodnoty téchto

konstant.

Konstanta

Vyznam

Priklad hodnoty

Boolean

SAVE_PREVIEW_BITMAP

Urceni, jestli se maji do
uloZisté zarizeni ukladat
do

obrazky  posilané

neuronové sité k detekci.

true

int INPUT_SIZE

Rozmér vstupnich dat do
neuronové sité. UrCeno na
zakladé pouzité neuronové
sité. Pro Inception je to

299, pro MobileNet 224

299

Int IMAGE_MEAN

Primérny rozdil mezi
pixely. Udaj z matematické
analyzy obrazu. Je urcen
pouzitym modelem

(Inception / MobileNet)

128

Int IMAGE_STD

Standartni odchylka pixelt

(vypoctend na zakladé

vSech pixeld ze vSech
vstupnich  obrazd). Je
urcena pouzitym modelem

(Inception / MobileNet)

128

String INPUT_NAME

Nazev vstupniho uzlu do

neuronové sité. Urceny

v trénovacich skriptech.

Placeholder

String OUTPUT_NAME

Nazev vystupniho uzlu
z neuronové sité. Urceny

v trénovacich skriptech.

final result

String MODEL_FILE

Cesta k souboru

s modelem

file:///android_asset/
optimized_graph.pb
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String LABEL_FILE Cesta ksouboru snazvy | file:///android_asset/
trid labels.txt

Tabulka 8 Konstanty tridy ClassifierActivity

Pii potrebé pouzivat k rozpoznavani vlastni model tedy sta¢i nastavit
konstanty MODEL_FILE, LABEL_FILE podle nazvu soubord. Hodnoty konstant
INPUT_NAME, OUTPUT_NAME, INPUT_SIZE, IMAGE_MEAN a IMAGE_STD pak
dohledat v dokumentaci modelu, ktery byl pretrénovan, nebo podle trénovacich
skriptd, v kterych se nékteré tyto hodnoty urcuji. Ukazku aplikace image detection
lze vidét na obrazku 17.

Image detection pro tuto aplikaci nedostacuje a je tedy nutné pouZzit i druhou
cast aplikace, ktera slouzi k detekci objektli (urcovani polohy objektu), a to tridu

DetectorActivity, kterd demonstruje pouZiti funkce object detection.

5.3.3 Object detection

Aplikace zabyvajici se metodou object detection je definovana tridou
DetectorActivity. Ta stejné jako tiida ClassifierActivity je potomkem tridy
CameraActivity a implementuje jeji metody. Funkcionalita metod byla popsana
v predchozi ¢asti, proto se tato ¢ast bude vénovat zejména rozdilim - tedy
implementaci metod processImage() a onPreviewSizeChosen().

V metodé onPreviewSizeChosen, ktera je volana pouze jednou dochazi také
k urceni zakladnich nastaveni a k vytvoreni instanci detektoru a trackeru. Aplikace
ma podporu vice detektori, a to TensorFlow API object detection piimo
v TensorFlow, MultiBox a YoloDetector. Popis jednotlivych detektord lze nalézt

v tabulce 9.

Detektor Popis

TensorFlow API object detection | Detektor vyvinuty primo pro detekci pomoci
API object detection z frameworku
TensorFlow. Umi pouzit model natrénovany

pomoci TensorFlow object detection API. Bude
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pouzit v této aplikaci pro svou univerzalni a

jednoduchou pouZitelnost.

MultiBox Detector Detektor pro obecné ucely zaloZeny na pouZiti
hlubokych neuronovych siti (deep neural
network - DNN) podle ¢lanku Scalable Object

detection using Deep Neural Networks3

Yolo Detector Velmi  rychly detektor urCeny pro
rozpoznavani vredlném case. Detektor
funguje rozdilné oproti ostatnim vtom, Ze
nepouziva kdetekci Klasické Kklasifikatory.
Jedna neuronova sit rozpoznava vse. Tento
model rozdéluje cely obraz na jednotlivé
segmenty, na kterych pak hleda objekty a poté
vysledky spoji a urci vysledek detekce. [34]

Neni vhodny na objekty, které se od sebe prilis

neliSi a tim neni vhodny pro tuto aplikaci.

Tabulka 9 Popis detektort object detection

V této aplikaci bude pouZit detektor zaloZeny na TensorFlow object detection
API, diky jeji jednoduchosti pouziti diky dostate¢né popsané dokumentaci.

V metodé processimage je pak zavolana metoda pro detekci na vybraném
detektoru, a oramuje vybrané objekty. Detekované objekty s mensi
pravdépodobnosti, nez jaka je ur¢ena konstantami pro jednotlivé detektory zvlast,
se nebudou viibec rdmovat. Zaroven zde funguje tracker, ktery vyhodnocuje
vysledky detektoru, a podle nastaveni odmazava nebo zobrazuje nékteré
oramovani, které nebylo detekovdno. Tato funkce je tam zdlvodu, aby se

oramovani urcujici polohu objektu neustdle neptekreslovalo. Oramovani se

3 https://arxiv.org/abs/1312.2249
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prekresli pouze v pripadé, Ze se néco zméni (napriklad pravdépodobnost s jakou se
jedna o dany objekt nebo poloha objektu.

Detekce objektd se opét provadi pouze v pripadé, Ze aktualné jina detekce
neprobiha. V pripadé pribéhu detekce objektii na néjakém snimku se vSechny
ostatni snimky z fotoaparatu ignoruji aZ do okamziku, kdy je detektor zase uvolnén
pro dalsi zpracovani.

V tiidé DetectorActivity je opét nékolik konstant, které je nutné nastavit
v pripadé, Ze je tieba detekovat vlastni objekty. Tyto konstanty staci zménit a

aplikace zacne detekovat odpovidajici objekty. Vyznam konstant, které se tykaji

funkci pouZitych v této aplikaci popisuje Tabulka 10.

Konstanta

Vyznam

Priklad hodnoty

int

TF_OD_API_INPUT_SIZE

Velikost snimkii, které prochazi
funkci pro detekci objektt. Vzdy
je octekadvan ctverec o strané

délky TF_OD_API_INPUT_SIZE

300

String
TF_OD_API_MODEL_FILE

Cesta k souboru s modelem

file:///android_as
set/ssd_mobilenet

_v1_android_expo

MINIMUM_CONFIDENCE
_TF_OD_API

(pravdépodobnost, Ze se jedna o
dany Stitek), pri které se zobrazi

oramovani

rt.pb
String Cesta k souboru s nazvy | file:///android_as
TF_OD_API_LABELS_FILE | detekovanych trid set/coco_labels
list.txt
DetectorMode MODE Vybrany detektor (TF_OD_API / | DetectorMode.TF_
YOLO / MULTIBOX) OD_API
Float Minimalni jistota | 0.6f
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Boolean

SAVE_PREVIEW_BITMAP

Zda ukladat snimky, které jsou | false
posilany k detekci, na uloZzisté

zarizeni.

Float TEXT_SIZE_DIP

Velikost textu v DIP4, kterym | 10
bude u oramovani napsan nazev

tridy a pravdépodobnost

Tabulka 10 Konstanty tridy DetectorActivity

Ukazku aplikace pouZivajici object detection zobrazuje Obrazek 18.

Obrazek 18 Ukazka aplikace object detection [33]

4 Density Independent Pixel - virtualni pixel nezavisly na skute¢ném rozliseni obrazovky
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Metoda object detection bude pouzita pro detekci polohy objektu, vysledky
rozpoznani jednotlivych tfid vSak nejsou prili§ presné a object detection se tedy
nehodi pro rozpoznavani stitkii od sebe. MiliZe byt vSak pouZit na urceni polohy
Stitku coZ zvlada s dostacujici presnosti. Proto budou ve vysledku pouzity obé
neuronové sité. Jedna bude detekovat polohu stitku a druha bude klasifikovat, do

které tridy Stitek patii.

5.3.4 Spojeni image detection a object detection do jedné aplikace

Z divodu potreby identifikovat jak polohu stitku v nasnimaném obraze, tak i
rozpoznat o jaky Stitek se jedn4, bylo nutné spojit tyto dvé metody do jedné aplikace.

Toho bylo docileno pomoci kombinace tridy ClassifierActivity a
DetectorActivity. Nejprve bylo nutné do tridy ClassifierActivity pridat vSechny
konstanty, které tvori nastaveni funkci pro object detection. Tedy vytvorit konstanty
TF_OD_API_INPUT_SIZE, TF_OD_API_MODEL_FILE, TF_OD_API_LABELS_FILE. Dale
bylo nutné ke klasifikatoru jesté pridat detektor a proménné tykajici se stavu
detektoru. Proménna computingDetection pro urceni, jestli probihd vypocet
detekce, tracker jako instance tfidy MultiBoxTracker (neni to stejné co
MultiBoxDetector), dale nastavit maod (konstanta MODE) na
DetectionMode.TF_OD_API a doplnit konstantu MINIMUM_CONFIDENCE_OD_API
pro urc¢eni minimalni pfesnosti, pii které se za¢nou rdmovat objekty v obraze.

Layout aplikace byl zménén na camera_connection_fragment_tracking, kam
byl doplnén vypis jednotlivych Kklasifikovanych tfid. Do  metody
onPreviewSizeChosen  bylo  doplnéno  vytvoreni  instance  trackeru
(MultiBoxTracker) a detektoru (TensorFlowObjectDetectionAPIModel).

Také musela byt upravena funkcionalita aplikace, postup aplikace pies

jednotlivé metody lze vidét na schématu, ktery zobrazuje Obrazek 19.

draw

processimage

evykresleni obdélnikd
e zobrazeni na displej

onCreate onPreviewFrame * detekce objektl
e klasifikace trid

Obrazek 19 Schéma aplikace
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Dale bylo nutné do metody doplnit volani funkce onFrame na instanci tridy
MultiBoxTracker pro zachovani funkcionality rdmovani popsané vySe a doplnéni
funkci pro rozpoznavani objekti k funkci klasifikace. Tim bylo docileno toho, Ze
kazdy zachyceny snimek se zacal zpracovavat jak v modelu image detection, tak
v modelu object detection.

Metoda processimage tedy provede ziskdni vystupll zframeworku
TensorFlow na zakladé poskytnutych vstupnich dat, jimiZ jsou konfigurace podle
konstant a zachyceny snimek zkamery zarizeni. Po ziskani vysledkli nastavi
vysledky do view zobrazujiciho vysledky klasifikace.

V aplikaci je vyvinuto vlastni View, které umoznuje nastavit callback, ktery se
s obrazem provede pred zobrazenim. Jedna se o tridu OverlayView, ktera ma jako
predka primo tiidu View, které prepisuje metodu draw() tim zptisobem, Ze nejprve
na vystupnim canvasu (graficky zobrazovany objekt) spusti callbacky, které ma
nastavené.

V tridé ClassifierActivity se v metodé onPreviewSizeChosen, ktera se spousti
pouze jednou, nastavuje callback pro zajiSténi funkcionality MultiBoxTrackeru a to
takovou, Ze na instanci tfidy MultiBoxTracker zavold metodu draw a pieda ji tento
vykreslovany canvas.

Metoda draw tiidy MultiBoxTracker provede transformace se souradnicemi
(prevede soutadnice ze vstupniho obrazu do sité do vykreslovaného obrazu).
Vykreslovany obraz je 640x480 pixeld, kdeZto vstupni do modelu je 299x299 pixeld.
Vstupnim obrazem do sité object detection je tedy transformovany vstupni obraz.
Obrazek 20 zobrazuje vstupni obraz do neuronové sité vytvoreny ze snimku
fotoaparatu. Takovy obraz vznikne transformaci vstupnich dat do rozmért 299x299
pixeld. Obraz byl ziskan pomoci pienastaveni konstanty SAVE_PREVIEW_BITMAP

na hodnotu true.
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Obrazek 20 Vstup do sité object detection

Pro vSechny odpovidajici detekce poté aplikace vykresli obdélnik s popisem,
ktery obsahuje nazev detekované tridy a presnost detekce. Jak vypada vysledna

aplikace zobrazuje Obrazek 21.

208 Rozvrh hodin

m2080,43

Obrazek 21 Ukazka kombinace object detection a image detection

Vyslednd aplikace provadi rozpoznavani na stejném vstupnim obrazu.

Vysledky, které sit poskytuje na téchto datech vSak nejsou optimalni a pro zvysSeni
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presnosti rozpoznavani by mohlo byt lepSi nezpracovavat stejny obraz obéma
sitémi, ale nejprve detekovat polohu objektu (urcit souradnice oramovani). Poté by
bylo moZné podle tohoto ordmovani ofiznout vstupni obraz pouze na zajmovou
oblast. Tento ofez poté poskytnout jako vstup siti, ktera ma na starosti urceni stitku.
Timto se zamezi problému s rusivymi okolnimi elementy obrazu, které mohou sit
plésti a zplisobovat nejistotu. Zaroven se tim i zvysi plocha, ktera obsahuje cislo
mistnosti, které je jedinym odliSenim od ostatnich Stitkil stejného typu.

Poslednim krokem upravy aplikace tedy bude operace predsunuti jedné sité

té druhé. Obrazek 22 zobrazuje vysledné schéma detekce v upravené aplikaci.

Detekce zdjmové Orez vstupniho

oblasti Sl Klasifikace sStitku

Obrazek 22 Schéma upravené aplikace

5.3.5 Detekce polohy stitku pred Klasifikaci

Posledni upravy aplikace - tedy zpracovani obrazu tak, aby nejprve byla
v obraze nalezena zajmova oblast a z ni teprve byl detekovan Stitek druhou siti se

docili pomoci nékolika krokd.

1. Detekce zajmové oblasti
2. Orez vstupniho obrazu

3. Klasifikace stitku

Nejprve je nutné urcit zdjmovou oblast. Zajmova oblast je vlastné oblast
v obraze, kterou urci sit pro rozpoznavani objektd (object detection). Oblast je
urcena oramovanim, které je vytvoreno na zakladé souradnic, které vygeneruje tato
sit. Udrzovani rameckl zajiStuje trida MultiBoxTracker, které tedy je nutné

poskytnout néjaka dalsi vstupni data popsana v tabulce 11.

Vstupni parametr Vyznam

ResultsView resultsView View z GUI, do kterého se maji zobrazit

vysledky ze sité pro klasifikaci stitkd.
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Classifier classifier Instance Klasifikdtoru obrazka pro
rozpoznavani, ktery Stitek se v zajmové

oblasti nachazi.

Bitmap croppedBitmap Snimek zkamery, sekterym bude

klasifikator pracovat.

Tabulka 11 Vstupni parametry do MultiBoxTrackeru po zméné funkcionality detekce

Tyto tfi parametry se nastavi objektu tfidy MultiBoxTracker v metodé
processimage, konkrétné v metodé runlnBackground, ktera zajistuje spusténi kédu
ve vlastnim vlakné.

Do metody draw tridy MultiBoxTracker je poté potieba doplnit zpracovani
téchto vstupnich dat. Nejprve je nutné ziskat oramovani objektu, které bylo zjisténo,
toto oramovani bude uloZeno do proménné TrackedRecognition recognitionl. Pro
optimalizaci je zde doplnéna kontrola, aby se obraz poskytoval siti image detection
pouze v pripadé, Ze néjaky objekt byl v obraze nalezen néjaky objekt siti object
detection. V opacném pripadé se klasifikace pres sit image detection ani nebude
spoustét.

Pokud néjaky objekt je nalezen pak je podle néj ofiznut vstupni obraz. Zde je
nutno oSetfit situaci, kdy sit object detection miliZe urcit polohu objektu i mimo
souradnice obrazu. Toto nastdva konkrétné v piipadé, kdy je zajmovy objekt
v nékterém z okraju, ale zaroven je dostatecné vidét a sit ho zvladne rozpoznat. Pro
klasifikator je jeSté nutné vstupni obraz ofiznout na ¢tvercovy rozmér. Toho lze
v jazyce Java docilit pomoci metody createScaledBitmap z tridy Bitmap, které se
zada plivodni obrazek a nové rozméry (vyska a siika). V tomto pripadé se tedy jako
rozmér zada hodnota konstanty INPUT_SIZE ze ttidy ClassifierActivity.

Vystupni ofiznuty obraz je predan siti image detection pro klasifikaci Stitku.
Tento klasifikator vrati vysledky, které se poté propisi do View urceného vstupnim
parametrem resultsView. Z metody processImage tridy ClassifierActivity je poté
odebrano spousténi klasifikatoru, protoZe se spousti v jiné ¢asti kddu.

V aplikaci, ktera vznikne na zakladé této diplomové prace se predpoklada, Ze

tyto vysledky se nebudou vypisovat na obrazovku, ale budou pouZity k urceni
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néjakého herniho objektu. Vysledkem tedy je oblast, v které se Stitek nachazi, a
zaroven identifikator Stitku, ktery sit’ zvladla rozpoznat na zakladé vyrezu dané
oblasti ze vstupniho obrazu. Vysledna aplikace vypada tedy stejné jako na obrazku
21, s tim rozdilem, Ze nyni druha sit pracuje s jednoznacnéjSim vstupem, na jehoz
zakladé je moZné s vyssi spolehlivosti poznat Stitek, protoZe obraz neobsahuje

nedtlezité prvky.

6 Testovani a vysledky

Dilezitou soucasti implementace aplikace bylo priibézné testovani rtiznych
variant. V pribéhu prace dochazelo kobménam jak aplikace, tak i modelu.
V priibéhu vyvoje byly vyzkousSeny desitky rtiznych variant lisicich se trénovacimi
daty, pouZitou neuronovou siti, funkcionalitou vaplikaci nebo nastavenim
trénovaciho skriptu.

Pro otestovani sité byla vymyslena metodika, kterd je popsana v nasledujici
casti. Po ni nasleduje cast, ktera zhodnocuje vysledky hlavnich vyzkousSenych

variant FeSeni.

6.1 Metodika testovani

Vzhledem k obtiznému urceni spolehlivosti pouze na zakladé laboratornich
testi provadénych vdomacim prostiedi autora prace, a kvili nedostupnosti
Skolnich tabuli v laboratornim prosttedi pro rychlé otestovani kazdé varianty bylo

testovano tiemi zplisoby.

1. Rozpoznani objektu z displeje
2. Rozpoznani objektu z tisku fotografie Stitku

3. Rozpoznani objektu v redlném prostiedi na budové ]

Testovani také probihalo dvéma metodami. V pripadé vétsich tprav modelu
bylo testovani podrobnéjsi nez v piripadé pouze mensich uprav modelu. V ptipadé
velké dpravy modelu byla vysledna aplikace, pouZzivajici tento model, postupné
otestovana na nékolika fotografiich zobrazenych na displeji, poté na fotografii Stitku
zobrazené na tisku a poté i vrealném prostredi ve Skole na budové ]. V pripadé

mensich dprav bylo testovani provadéno pouze prvnimi dvéma zptisoby.
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Spolehlivost se vtomto pripadé obtiZzné kvantifikuje, kazdé reSeni totiZz
poskytuje jina vystupni data a mohou nastat situace, kdy aplikace zachyti rozmazany
obraz (napftiklad kvili pohybu zarizeni) a jiZ nezvladne Stitek rozpoznat. Urceni
spolehlivého rozpoznani se tedy i lisi podle toho, ktera metoda se testuje.

Principem testovani bylo nasmérovani telefonu tak aby zabiral oblast Stitku a
jeho ustaleni v priblizné stejné poloze bez pohybu. V okamzZiku, kdy se vysledky sité
ustalily (pri kazdé Klasifikaci byly velmi podobné) tak byla odeCtena hodnota
spolehlivosti ukazana na displeji a povazovana za spolehlivost rozpoznani daného
Stitku. V piipadé testovani aplikace v laboratornich podminkach bylo vzdy timto
zplsobem otestovano nékolik fotografii pro kazdy stitek). V redlném prostredi je
stejny Stitek vZdy jen jeden.

Testovani probihalo na dvou telefonech s nastavenym rozliSenim aplikace
640x480 pixeli. Prvnim z telefont je Alcatel Shine Lite 5080X, druhym pouzitym
telefonem ktestovani je pak Samsung Galaxy A5 (2016). V pripadé, zZe sit
neposkytovala dostatecné vysledky ani vlaboratornim prostiedi, tak testovani
vrealném prostiedi nebylo provedeno. Jedna se o pripady, kdy sit nezvladla
z displeje ani z tisku spolehlivé poznat Stitek ve vice nez 50% ptipadd. V pripadé Ze
sit zvladla rozpoznat Stitek z displeje a z tisku vice nez v 50% pripadi (bez ohledu
na odhadovanou spolehlivost) tak byla sit otestovana v redlném prostredi.

Vysledky testovani v laboratornich podminkach a v redlném prostiedi se od
sebe c¢astecCné lisi, ve vétsiné pripadi platilo, Ze otestovani v realném prostiedi mélo
o néco lepsi odhady spolehlivosti. To je ddno zejména tim, Ze zobrazenim na displeji
nebo tiskem je jiz dvakrat sniZena kvalita testovaného objektu, poprvé vyfocenim a

podruhé nasnimanim zobrazené fotografie.

6.1.1 Rozpoznani Stitku

Pfi urceni spolehlivosti rozpoznani Stitku bylo provedeno vice méreni.
Nejprve byla sit’ testovana na fotografii Stitku zobrazeném na displeji. Na zakladé
vysledkili, které sit poskytla bylo vyhodnoceno, jakd je pribliznd primérna
spolehlivost. Tedy pokud bylo otestovano 5 Stitkli, kazdy na 5 fotografiich tak
vyslednd spolehlivost byla urcena jako primérnd maximalni hodnota téchto

spolehlivosti.

66



Rozsah spolehlivosti u Stitkd, které zvladla sit rozpoznat je poté povaZovan za
spolehlivost dané sité. Pokud se tedy u vétsiny testovanych stitk( urci spolehlivost
rozpozndni vrozmezi 60 - 70% pak toto rozmezi je povaZovano za vyslednou

spolehlivost testované sité.

6.1.2 Urceni polohy Stitku

U metody urceni polohy stitku byla spolehlivost hodnocena na zakladé toho,
jestli sit’ zvladla spravné urcit polohu Stitku v obraze. Pokud dochazelo k ramovani
celé obrazovky nebo dochazelo k ordmovani jinych oblasti neZ oblasti, kde se Stitek

nachazi, tak poté nebyla sit povaZovana za spolehlivou.

6.2 Vysledky

Pti vyvoji aplikace, ktera je vysledkem této prace bylo postupné otestovano
nékolik rtiznych modeld s riznym mnozstvim i kvalitou dat. Mimo popsané hlavni
varianty byly testovany desitky rtiznych podvariant téchto feseni. Popsané vysledky
v sobé zahrnuji i vysledky, kterych bylo dosaZeno u podvariant. Uvedené hodnoty
presnosti jsou rozsahy presnosti Stitki, které se podarilo spravné urcit, jedna se
tedy o nejlepsi vysledky, kterych sit’ pti testovani v redlném prostredi dosahla.

Testované hlavni modely byly tyto:

1. 500 obrazkl pro kazdou tiidu, model Inception + object detection pro
detekci oblasti, kde se nachazi Stitek. Tento model byl na mobilnich
telefonech velmi pomaly a nespolehlivy (spolehlivé rozpoznani mista se
Stitkem, ale nespolehlivé rozpoznani ucebny). Vysledkem: odmazat
rozmazané fotografie = zvySeni kvality trénovacich dat pro zlepSeni
spolehlivosti modelu.

2. 380 obrazkl pro kazdou tridu (po odmazani rozmazanych trénovacich
dat), model Inception + object detection pro detekci oblasti, kde se nachazi
jednd (urceni Stitku vreadlném prostredi s presnosti pohybujici se

v rozmezi 80 - 90%). Novym cilem se tedy stava zvysSeni rychlosti detekce.
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3. 380 obrazkil pro kazdou tfidu, model MobileNet pro klasifikaci ucebny,
object detection pro urceni oblasti, kde se Stitek v obraze nachazi. Model
postaveny na siti MobileNet je na stejném mobilnim telefonu priblizné 4x
rychlejsi nez u varianty ¢islo 2 s modelem Inception. Problémem se vSak
stava spolehlivost (¢asté chybné rozpoznavani stitkd, s tim souvisi mala
presnost rozpoznani v rozmezi 50 - 60%). DalSim postupem se stava snaha
naucit model na vétSim mnozstvi kvalitnich trénovacich dat.

4. Snaha zvysit presnost rapidnim zvySenim poctu vstupnich dat pro
jednotlivé tridy - zvySeni vstupnich dat na 1500 obrazkd ve vysokém
rozliSeni pro kaZdou tfidu. Pfesnost modelu se zvysila o priblizné 10%, coz
stale neni dostatecné presné. Novym cilem se tedy stava i za cenu
zpomaleni detekce prepracovat aplikaci tak, aby nejprve nalezla umisténi
Stitku (tedy zajmovou oblast) a druha sit' klasifikovala Stitek jiZ pouze
podle vyfezu zajmové oblasti.

5. Aplikace po prepracovani funguje nové tak, Ze nejprve urci umisténi Stitku.
Poté co uspésné detekuje néjaky Stitek v obraze, se z nasnimaného obrazu
udéla vyrez oblasti, kde se Stitek nachazi a tento vytez slouzi jako vstup do
modelu pro urceni Stitku. Vysledkem je aplikace, ktera je sice pomalejsi nez
pfi asynchronnim zpracovani, ale stale je rychlejsi nez pti implementaci
rozpoznavani ucebny na siti Inception. Nastalo zvySeni presnosti urc¢eni
uCebny. Nova nejlepsi spolehlivost se pohybuje vrozmezi 75 - 85%.
Zlstava zde vsak problém stim, Ze nékteré tridy nezvladne sit viibec

rozpoznat, nebo je dokaZze urcit s piesnosti mensi nez 50%.

Vysledkem testovani je informace, Ze zatim Zadny model nedokaZe s velkou
presnosti urcit, o jaky Stitek se jedna. Nejvyssi presnost neuronové sité postavené
na architektuire MobileNet, ktera je dostatecné rychla, se pohybovala okolo 85% coz
miuZe jiz byt povazovano za dobry vysledek. Problém vSak nastaval u rozpoznavani
uceben s Cisly, ktera vypadaji podobné, jako naptiklad 206 a 208.

Finalni aplikace byla otestovana 5krat a pro kazdou tridu byl vybran nejlepsi
vysledek, kterého sit' dosahla. Jako minimum byla stanovena spolehlivost 0,5.

VSechny tridy, které této spolehlivosti nedosahly, byly vynechany. Z 26 testovanych
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tid jich 6 nezvladla sit rozpoznat viibec (m203, m207, m208, m221, m227, m317),
jak Ize vidét jsou to ucebny, které maji podobna cCisla a sit’ pravdépodobné neni
dostatecné kvalitni na to, aby zvladla takto malé rozdily rozpoznat. Dalsich 8 trid
bylo rozpoznano s nizkou spolehlivosti, jedna se o ucebny m204, m210, m212,
m219, m316, m340 a m341.

Po zaneseni namérenych hodnot do tabulky vznika Tabulka 12 srozpisem

spolehlivosti rozpoznani jednotlivych trid.

Trida Spolehlivost Trida | Spolehlivost
M203 0 M227 |0
M204 0,15 M229 |0,86
M207 0 M230 | 0,96
M208 0 M231 0,65
M209 0,85 M238 | 0,76
M210 0,26 M313 0,89
M211 0,87 M315 0,62
M212 0,39 M316 | 0,32
M218 0,81 M317 |0
M219 0,46 M339 | 0,56
M220 0,64 M340 |04
M221 0 M341 0,26
M226 0,95 M343 0,86

Tabulka 12 Spolehlivost rozpoznani u¢ebny

Po zaneseni hodnot do histogramu spolehlivosti, ktery zobrazuje Obrazek 23,
lze vidét, Ze po vynechani nulovych hodnot, které znaci Stitky, které sit nezvladla
rozpoznat se spolehlivost nejvice pohybovala v rozmezi 0,85 - 0,9 a poté 0,6 - 0,65.

Priimérna spolehlivost je 0,48, median se nachazi na hodnoté 0,51.

69



Histogram

umO..__u_.m-M

Spolehlivost

Obrazek 23 Histogram spolehlivosti

70



7 Zavéry a doporuceni

Vpraci byla provedena analyza nékterych frameworkd urcenych pro
rozs$ifenou realitu, zejména pak frameworkd, které umi pracovat s rozpoznavanim
grafickych objekti vredlném prostredi. Zframeworkii byl nakonec vybran
framework TensorFlow, ktery je univerzalné pouZitelny a ma pro svou
implementaci dostatecné mnozstvi dokumentacnich zdroji. Z frameworku
TensorFlow bylo pouzito dvou funkci, a to rozpoznavani obrazki a detekce objekta.
Tyto funkce byly nasledné pouzity v mobilni aplikaci pro operacni systém Android.

V priibéhu implementace bylo testovano velké mnoZstvi riznych variant
modell a nékolik variant samotné aplikace pro rozpoznavani. Vysledkem pak je
aplikace, ktera vstupni obraz analyzuje postupné dvéma sitémi. Nejprve dojde
k rozpoznani polohy Sstitku, poté je ze vstupniho obrazu tato zajmova oblast
ofiznuta. K detekci informace, o jaky Stitek se jedna, dochazi jiZ pouze na zakladé
tohoto vytezu.

Bylo také zjiSténo, Ze rozpoznavani objekti, které se od sebe lisi pouze v malé
Casti, je pro aktualni technologie velmi naro¢né. Navic zde nastava problém s tim, Ze
Stitky ve Skole se v pribéhu Skolniho roku méni, a samotny rozvrh hodin je na celém
Stitku vyznamné;jsi objekt neZ ¢islo mistnosti.

Nékteré informace, které byly pouZity pro tvorbu této prace vSak v dobé ¢teni
prace jiz nemusi byt platné, a to zejména z dlivodu velmi rychlého vyvoje oblasti
rozpoznavani objekti a rozsirené reality. Napriklad testovany model Inception pro
klasifikaci Stitku byl v této praci pouZit ve verzi 2, nyni jiZ existuje verze 3. Ukazkova
mobilni aplikace pro operacni systém Android, z které vychazi pouzita aplikace, také
prochazi postupnym vyvojem a je tedy mozné, Ze se stejnymi daty, ale novym
modelem nebo aktualizaci aplikace, mohou byt pri opakovani testu vysledky jiné.
S nejvétsi pravdépodobnosti 1ze oCekavat, Ze vysledky by byly lepsi, nelze to vSak
prohlasit s jistotou.

Pro moZnost navazani na tuto praci jsou na prilozeném CD poskytnuta trénovaci
data jiz rozdélena do trid, také zde jsou k dispozici pouzité trénovaci skripty a

zdrojové kédy mobilni aplikace.
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Existuje nékolik dal$ich moznych postupi, které by mohly vést ke zlepSeni
detekce nebo rychlosti aplikace. Prvni moZnosti je natrénovat novou verzi modelu
Inception se stejnymi daty a poté provést otestovani spolehlivosti. Druhou mozZnou
cestou je pak natrénovani aktualni MobileNet sité pro rozpoznavani objektli na
datech, ktera neobsahuji sStitek cely, ale pouze ¢ast, kterd obsahuje ¢islo mistnosti.
MozZnou variantou je i vynechani rozpoznavani obrazovych dat a ¢islo mistnosti
detekovat jinou metodou, napriklad pomoci OCR.

Co se tyka rychlosti aplikace tak je zde moZnosti také vice, je mozZné vyzkouset
funkcionalitu s YOLO detektorem objekt(, ktery slibuje nékolikrat rychlejsi detekci
nez pri pouziti TensorFlow object detection API, otazkou zde zlistava, jestli tento
detektor zvladne Uspésné urcit polohu Stitku. Jednou z moZnosti zrychleni detekce
je i varianta, kdy by byla vytvorena néjakd webova sluzba prijimajici obrazky a
vracejici vysledek. Otazkou u pouZiti tohoto cloudového reSeni by bylo zejména
vyreSeni problému s datovou narocnosti a tim padem nutnost provést analyzu
vstupniho obrazu, a v pfipad€ rozmazani snimku tento snimek ignorovat. Datovou
narocnost by $lo také vyresit tim, Ze by uZivatel aplikace pro odeslani musel provést
néjakou akci, naptiklad stisknout tlacitko. Je také otazkou, jestli by odesilani a
prijimani dat pres pocitacovou sit bylo rychlejsi, nez kdyz detekce probiha piimo
v zarizeni. Pfinos takového reSeni by urcité byl zejména pri potrebé drobnych zmén
modelu, kdy by stacilo zménit model, s kterym se pracuje na serveru, a aplikace by
fungovaly dale.

Jednou z moznosti zvySeni presnosti i rychlosti detekce pak zlistdvd moZnost
vytvorit cely model od zac¢atku pfimo na miru danému feseni. V takovém pripadé
zde vSak nastava problém sndroc¢nosti implementace takového feSeni.
Implementace takového reseni by byla natolik naro¢ny proces, Ze pravdépodobné
neni moZné na ni pracovat pouze v jedné osobé s klasickym hardwarem, ktery se
vyskytuje v béZnych domacnostech.

Cilem prace bylo provést analyzu existujicich feSeni pro rozpoznavani objektti
v realném prostiedi a navrhnout mozné feSeni mobilni aplikace, ktera poté miize
byt vyuzita v aplikaci srozsifenou realitou. Tento cil byl splnén, nicméné bylo
zjiSténo, Ze vybrané feseni neni plné vyhovujici z dlivod{ nepiesnosti rozpoznavani,

a u nékterych variant i z divodu pfili§ dlouhé doby detekce a tim zptlisobenou
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pomalosti aplikace. V predchozich odstavcich je popsano nékolik moznych postupt,
kterymi by bylo moZné na tuto praci navazat pro zlepSeni spolehlivosti

rozpoznavani stitkd.
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Priloha ¢. 1
Obsah prilozeného CD

PriloZzené CD obsahuje zdrojové kdédy vysledné aplikace v adresati android_application, dale
obsahuje trénovaci a dalsi skripty pouzité v této praci (adresar tensorflow_scripts).

V adresari training_data jsou k dispozici ucici data rozdélena do jednotlivych trid, jsou zde
k dispozici trénovaci data jak pro metodu detekce polohy Stitku, tak pro rozpoznavani obrazu. Data jsou
roztiidéna do podadresar, jejichZz nazev odpovida tomu, co obsahuji. V podadresati object_detection
jsou tedy trénovaci data pro metodu detekce polohy Stitku. KdeZto v adresarich training_set_XYZ jsou
data pro rozpoznavani obrazu (XYZ je Cislo, které znamena mnozstvi obrazki pro kazdou tiidu).

Adresar other_materials obsahuje dal$i materidly, které mohou byt uZitecné v pripadé
pokracovani prace. Nachazi se tam aplikace labelimg vadresari label img a dale adresar
image_cropping, ktery obsahuje autorem prace vytvoreny skript crop_images.py, ktery dokaze na
zakladé XML vygenerovanych aplikaci labelimg, ofezat vstupni data do vytezl a tim usnadni tvorbu
trénovacich dat zaloZenych pouze na vyrezu Stitku.

V adresari training_scripts naleznete dva podadresate - image_detection a object_detection.
Adresare obsahuji potfebna trénovaci data pro spusténi skriptu. U metody image detection je to
jednoduché, zde staci spustit skript retrain.py a zadat mu spravné parametry. Parametry pro tento
skript jsou popsané v praci. V adresari object_detection se navic nachazi textovy soubor commands.txt,
ktery obsahuje uzite¢né prikazy, které se zadavaji do ptikazového radku pro spusténi trénovani object
detection modelu, také se zde nachazi soubor help.txt, ktery obsahuje strucny navod, jak spustit
trénovaci skript object_detection. Cely postup trénovani modelu se poté nachazi v textu prace v sekci
implementace.

Jako posledni se na CD nachazi adresar thesis, ktery obsahuje text prace v PDF a XLS soubor

obsahujici vysledky posledni testované siteé.
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